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Résumé
Aujourd’hui, les bases de connaissances telles que Wikipedia et DBpedia
représentent les sources principales pour accéder aux informations dispo-
nibles sur une grande variété d’entités (une entité est une chose qui peut
être distinctement identifiée par exemple une personne, une organisation,
un produit, un événement, etc.). Cependant, la mise à jour de ces sources
avec des informations nouvelles en rapport avec une entité donnée se fait
manuellement par des contributeurs et avec un temps de latence important
en particulier si cette entité n’est pas populaire.
Concevoir un système qui analyse les documents dès leur publication
sur le Web pour filtrer les informations importantes relatives à des entités
pourra sans doute accélérer la mise à jour de ces bases de connaissances.
Dans cette thèse, nous nous intéressons au filtrage d’informations pertinentes
et nouvelles, appelées vitales, relatives à des entités. Ces travaux rentrent
dans le cadre de la recherche d’information mais visent aussi à enrichir
les techniques d’ingénierie de connaissances en aidant à la sélection des
informations à traiter.
Nous souhaitons répondre principalement aux deux problématiques
suivantes : (1) Comment détecter si un document est vital (c.à.d qu’il
apporte une information pertinente et nouvelle) par rapport à une entité
donnée ? et (2) Comment extraire les informations vitales à partir de ces
documents qui serviront comme référence pour mettre à jour des bases de
connaissances ? Concernant la première problématique, nous avons proposé
deux méthodes. La première proposition est totalement supervisée. Elle se
base sur un modèle de langue de vitalité. La deuxième proposition mesure
la fraîcheur des expressions temporelles contenues dans un document afin
de décider de sa vitalité. En ce qui concerne la deuxième problématique
relative à l’extraction d’informations vitales à partir des documents vitaux,
nous avons proposé une méthode qui sélectionne les phrases comportant
potentiellement ces informations vitales, en nous basant sur la présence de
mots déclencheurs récupérés automatiquement à partir de la connaissance
déjà représentée dans la base de connaissances (comme la description
d’entités similaires). L’évaluation des approches proposées a été effectuée
dans le cadre de la campagne d’évaluation internationale TREC sur une
collection de 1.2 milliard de documents avec différents types d’entités
v
(personnes, organisations, établissements et événements). Pour les approches
de filtrage de documents vitaux, nous avons mené nos expérimentations
dans le cadre de la tâche "Knwoledge Base Acceleration (KBA)" pour
les années 2013 et 2014. L’exploitation des expressions temporelles dans
le document a permis d’obtenir de bons résultats dépassant le meilleur
système proposé dans la tâche KBA 2013. Pour évaluer les contributions
concernant l’extraction des informations vitales relatives à des entités,
nous nous sommes basés sur le cadre expérimental de la tâche "Temporal
Summarization (TS)". Nous avons montré que notre approche permet de
minimiser le temps de latence des mises à jour de bases de connaissances.
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1.1 Contexte de travail
Nous vivons dans une ère où l’information est omniprésente dans tous
les secteurs. Elle est véhiculée à travers différents médias classiques tels
que les affiches publicitaires, la presse écrite et parlée, ou encore par des
médias modernes tels que l’Internet à travers les différentes applications de
messageries ou le Web. Ce dernier est aujourd’hui sans conteste, le moyen
de diffusion de l’information le plus important qui n’ait jamais existé. Les
informations qui y sont diffusées sont de différentes natures (image, texte,
vidéo, ...) et abordent des sujets extrêmement variés. Nous nous intéressons
dans ces travaux aux informations diffusées sur le Web qui traitent des
entités. Une entité est une “chose” du monde réel distinctement identifiable,
par exemple une personne, un lieu, une organisation, un événement, etc.
Parallèlement à l’augmentation rapide des informations publiées sur
les entités sur le Web, les besoins en information centrés sur les entités ne
cessent d’augmenter. Selon des analyses effectuées par Guo et al. (2009),
environ 71% des requêtes utilisateurs contiennent des entités nommées
(noms de personnes, de lieux, de produits, ...). D’autres analyses effectuées
par Pound et al. (2010) ont révélé que 52% des requêtes ciblent une ou
plusieurs entités comme résultats. Cet intérêt croissant pour les entités
a encouragé l’apparition de plusieurs bases de connaissances permettant
d’accéder facilement et de façon structurée aux informations disponibles
sur une grande variété d’entités. Certaines bases de connaissances se sont
limitées à éclairer les utilisateurs sur un domaine précis. Par exemple
musicbrainz 1 est spécialisée dans la musique, IMDb 2 dans les films et





des lieux. D’autres bases de connaissances comme Wikipedia 4, DBpedia 5
et Freebase 6 sont plus générales. Elles couvrent des entités de domaines
différents.
Les entités du monde réel représentées dans une base de connaissances
peuvent évoluer : un chercheur peut avoir de nouvelles publications, une
entreprise peut augmenter son chiffre d’affaire, etc. L’évolution d’une entité
peut avoir un impact sur sa description dans une base de connaissances
qui peut devenir soit incomplète, car par exemple les nouvelles publications
ne sont pas reportées dans la description d’un chercheur, ou bien obsolète,
comme par exemple si le chiffre d’affaire de l’entreprise n’est plus correct.
Dans ces deux cas, la mise à jour de la base de connaissances est
indispensable.
Aujourd’hui, cette mise à jour se fait dans la plupart des cas de façon
manuelle par des éditeurs avec un temps de latence important en particulier
pour les entités non populaires. Frank et al. (2012) ont indiqué que pour un
ensemble d’entités non populaires, le temps de latence médian entre la date
à laquelle une page Wikipedia est enrichie par une citation d’un document
du Web, et la date à laquelle ce document est publié sur le Web est de 365
jours.
L’extraction de connaissances à partir des documents textuels est une
approche couramment utilisée pour la constitution de base de connaissances
(Petasis et al., 2011). Ces approches reposent souvent sur l’hypothèse selon
laquelle le corpus à partir duquel la connaissance est extraite est identifié,
que ce soit à partir des pages Wikipedia dans le cas de DBpedia, ou constitué
manuellement (Augenstein et al., 2012; Exner et Nugues, 2012). Dans le
contexte de la mise à jour de bases de connaissances, la tâche d’identification
des textes d’où extraire la connaissance n’est pas triviale. D’une part,
certaines approches d’extraction de connaissance à partir du texte analysent
les documents dans leur intégralité, or la connaissance sur une entité donnée
est souvent décrite uniquement dans quelques phrases du document. D’autre
part, lorsqu’on considère en particulier certaines entités comme des entités
de type événement (catastrophe naturelle, ...) dont la connaissance établie
peut évoluer fréquemment au cours de la période englobant la date de
l’événement, les textes sur lesquels ces approches sont appliquées doivent
reporter des informations nouvelles et à jour.
Accélérer la mise à jour des bases de connaissances est une problématique
actuelle dont le premier enjeu est d’identifier un besoin d’évolution.





est une solution pour identifier ce besoin (Zablith et al., 2015). La phase
d’identification de ces documents est souvent laissée aux concepteurs de la
base dans les travaux d’ingénierie de connaissances. Cependant lorsque la
base de connaissances comporte des entités largement mentionnées sur le
Web, il est dommage de ne pas tirer profit de ces informations.
Concevoir un système qui analyse les documents dès leur publication sur
le Web, puis filtre et identifie automatiquement de nouvelles informations
pertinentes sur les entités pourra sans doute accélérer la mise à jour de ces
bases de connaissances. Un tel système peut être utile non seulement pour
la mise à jour des bases de connaissances, mais également pour une variété
d’applications ayant pour objectif la détection d’informations nouvelles
relatives à un sujet, un événement, etc. A titre d’exemple, lors d’événements
importants tels qu’un tournoi mondial ou durant des événements de
crise tels qu’une catastrophe naturelle, les utilisateurs peuvent souhaiter
être notifiés, à chaque instant, de nouvelles informations relatives à ces
événements. Ils peuvent aussi vouloir suivre l’actualité de leurs célébrités
préférées.
Les travaux de cette thèse visent à filtrer à partir des documents Web
les informations pertinentes et nouvelles relatives à des entités d’intérêt.
Ces informations, appelées aussi informations vitales doivent être filtrées
rapidement, c’est-à-dire, dès qu’elles apparaissent dans le Web. Au delà de
la détection des informations, notre objectif est de construire pour chaque
entité une synthèse, sorte de résumé temporel, qui agrège les informations
vitales et non redondantes sur une entité qui sera émise aux utilisateurs
intéressés (les éditeurs chargés de la mise à jour des bases de connaissances,
ou bien les fans/abonnés de cette entité, ...). Ce résumé est dit temporel car
il peut s’enrichir au cours du temps lorsque l’entité correspondante évolue.
1.2 Problématiques du filtrage et de l’agrégation
d’informations relatives à des entités
Un système de filtrage et d’agrégation d’informations relatives à des
entités doit prendre en compte les exigences des utilisateurs qui cherchent
des résumés d’actualité instantanés et courts. La mise en œuvre d’un tel
système est une tâche complexe qui soulève deux problématiques essentielles
que nous pouvons traiter en deux étapes :
• Étape 1 : Détection des documents vitaux à partir d’un flux de
documents.
• Étape 2 : Construction d’une synthèse sur l’entité en sélectionnant
et agrégeant les phrases reportant des informations vitales et non
redondantes à partir des documents vitaux. Nous appelons cette
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synthèse résumé temporel.
La notion de vitalité a été définie par Frank et al. (2013, 2014)
dans la tâche Cumulative Citation Recommendation, proposée dans la piste
Knowledge Base Acceleration de la campagne Text Retrieval Conference
(TREC). Un document est considéré vital s’il reporte une information à la
fois pertinente et nouvelle (d’actualité) sur l’entité au moment où il arrive
dans le flux. Recommandé à un éditeur d’une base de connaissances, ce
document motive la mise à jour de la description actuelle de l’entité.
Concernant la première étape (détection des documents vitaux), la
problématique principale porte sur la détection de la vitalité d’un document.
Cette problématique n’est pas triviale pour plusieurs raisons.
• D’abord, un document est considéré comme vital même si cette
information est reportée dans une seule de ses phrases, et que le reste
de son contenu traite d’autres sujets.
• De plus, un système de filtrage doit être capable de gérer un grand
nombre de documents qui apparaissent dans le Web à chaque instant.
Ces documents doivent être indexés et analysés dès leur arrivée afin
de décider, à la volée, de leur vitalité.
Pour notre part, pour cette première problématique, nous nous sommes
particulièrement intéressés aux questions de recherche suivantes :
1. Quelles sont les informations à fournir en entrée au système de filtrage
de documents vitaux, pour décrire une entité d’intérêt ? Est ce que
le nom d’une entité est suffisant pour décrire l’entité, ou doit-on en
fournir une description plus riche (par exemple la page Wikipedia de
l’entité) ?
2. La seconde question de recherche porte sur la modélisation de la
vitalité. Plusieurs modèles de recherche d’information, tels que les
modèles de langue (Ponte et Croft, 1998) et le modèle de pertinence
(Lavrenko et Croft, 2001), ont été proposés dans la littérature pour
évaluer la pertinence d’un document dans une collection statique de
documents.
Les questions que nous nous posons ici sont les suivantes :
(a) Est-ce que ces modèles sont également capables d’évaluer la
vitalité d’un document dans un flux dynamique ?
(b) Peut-on et comment estimer un modèle de vitalité par analogie
au modèle de pertinence ?
(c) Est-il nécessaire de considérer tout le contenu d’un document afin
d’estimer un modèle de vitalité, ou bien une seule partie (phrases,
paragraphes) est-elle suffisante ?
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(d) Est-ce que la vitalité est dépendante de l’entité, ou bien peut-elle
être estimée de façon globale ?
3. La troisième question de recherche porte sur l’exploitation de certains
facteurs comme la fraîcheur pour la détection de la vitalité. La
question que nous nous posons ici est la suivante : Est-ce que
l’estimation de la fraîcheur en exploitant les expressions temporelles
comme aujourd’hui, hier, cette semaine, etc. reportées au sein
d’un document, peut aider à la détection de sa vitalité ?
Concernant la deuxième étape (construction d’une synthèse autour
de l’entité), la problématique de recherche principale concerne le filtrage
et l’agrégation des informations importantes à partir des documents
vitaux détectés et l’identification de celles qui sont nouvelles pour éviter
de submerger l’utilisateur avec la même information. Le but ici est de
construire en temps réel, un résumé temporel court avec des phrases
vitales, non redondantes et couvrant les différents aspects de l’entité
considérée.
Pour notre part, nous nous sommes intéressés à ces questions :
1. Quelles sont les spécificités d’une phrase vitale ?
2. Existe-t-il des termes pouvant déclencher la détection de sa vitalité ?
3. Est-ce que la détection de la nouveauté basée sur la divergence
textuelle, généralement utilisée dans la littérature (Zhang et al., 2002b;
Larkey et al., 2002; Kazawa et al., 2002; Liu et al., 2013a; Xi et al.,
2013), peut être améliorée en exploitant la présence de nouvelles entités
identifiées dans les phrases ?
1.3 Contribution
Nos travaux visent à améliorer le processus de filtrage et d’agrégation
d’informations relatives à des entités d’intérêt. Nous nous intéressons aux
deux étapes présentées dans la section précédente.
• Concernant la première étape, nous proposons deux méthodes pour
filtrer les documents vitaux.
1. La première méthode est supervisée, elle est basée sur les
modèles de langue (Ponte et Croft, 1998; Lavrenko et Croft,
2001). Plus précisément, nous proposons d’estimer un modèle
de langue reportant la vitalité, par analogie au modèle de
pertinence (Lavrenko et Croft, 2001), à partir des documents
vitaux. Comme pour l’estimation de la notion de pertinence,
ces modèles ont montré de bonnes performances pour mesurer
la notion de vitalité particulièrement lorsqu’ils sont estimés de
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façon spécifique à chaque entité en considérant tout le contenu
des documents (Abbes et al., 2014b,a).
2. La seconde méthode est non supervisée. Nous proposons d’estimer
la vitalité en exploitant le facteur de fraîcheur estimé à partir
des expressions temporelles reportées dans le document (Abbes
et al., 2015c,d). Les expérimentations menées ont montré que
la fraîcheur représente un critère important pour détecter la
vitalité surtout lorsqu’il est estimé en considérant les phrases
ou les paragraphes mentionnant l’entité. En effet, plus les dates
reportées dans ces parties sont proches de la date de publication
du document, meilleure est la probabilité de vitalité du document.
Afin d’évaluer nos approches de détection de documents vitaux,
nous nous sommes basés sur les corpus de documents fournis par
la campagne d’évaluation TREC dans la tâche Knowledge Base
Acceleration en 2013 et 2014.
• Pour la deuxième étape, nous proposons deux solutions pour
résoudre les deux problématiques relatives à la sélection des phrases
vitales et la détection de la nouveauté (non redondance) (Abbes et al.,
2015b,a).
◦ D’abord, nous proposons de sélectionner les phrases vitales en nous
basant sur la présence de mots importants (déclencheurs) récupérés
automatiquement en exploitant le vocabulaire propre aux entités
similaires ayant le même type que l’entité considérée dans une base
de connaissances (dans notre cas, DBpedia). Les expérimentations
menées ont montré que ces mots déclencheurs permettent de couvrir
différents aspects de l’entité (stabilité du rappel) et améliorent la
sélection des phrases vitales (amélioration de la précision).
◦ Ensuite, nous proposons une méthode qui détecte la nouveauté
(non redondance) en combinant la divergence textuelle avec
l’identification des entités liées dans les phrases. Cette combinaison
a montré une légère amélioration dans les performances.
Nous avons combiné ces deux solutions afin de générer un résumé
temporel sur l’entité, qui selon les expérimentations, a montré son
intérêt pour accélérer la mise à jour des bases de connaissances.
Pour évaluer les méthodes proposées dans cette étape (génération
d’un résumé temporel), nous nous sommes basés sur les corpus de
documents fournis par la campagne d’évaluation TREC dans la tâche
Temporal Summarization en 2013 et 2014.
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1.4 Organisation du mémoire
Ce mémoire est organisé en deux parties : la première présente le
contexte général dans lequel se situe notre travail, à savoir le filtrage
d’information centré sur des entités. La seconde partie détaille notre
contribution.
L’objectif de la première partie, intitulée Synthèse des travaux de
l’état de l’art, est de présenter les concepts de base de la recherche
d’information ainsi que ses nouveaux paradigmes centrés sur des entités.
Cette partie est constituée de deux chapitres :
• Le chapitre 2 introduit les notions de base de la recherche et filtrage
d’information.
• Le chapitre 3 présente la recherche d’information orientée entités.
Nous distinguons ainsi deux axes : le premier axe se focalise sur
la recherche d’entités, alors que le second concerne la recherche
d’information centrée sur des entités. Les travaux de cette thèse
portent sur le deuxième axe et plus spécifiquement sur le filtrage
d’informations centrées sur des entités.
La seconde partie de ce mémoire, intitulée Filtrage et agrégation
d’informations vitales autour d’entités, présente nos contributions.
Cette partie est constituée de deux chapitres :
• Le chapitre 4 décrit nos deux méthodes proposées pour répondre
à la première question de recherche, qui concerne la détection des
documents vitaux relatifs à des entités. La première méthode se base
sur l’utilisation des modèles de langue pour modéliser la vitalité. La
deuxième méthode exploite les expressions temporelles reportées dans
le document pour estimer sa vitalité.
• Le chapitre 5 expose notre méthode de génération de résumés
temporels sur des entités. Cette méthode s’intéresse à deux
problématiques : la sélection des phrases vitales et la détection
de la nouveauté (non redondance).
L’ensemble des évaluations se basent sur les corpus de documents
fournis par la campagne d’évaluation TREC (Text Retrieval Conference)
dans les tâches Knowledge Base Acceleration et Temporal Summarization
des années 2013 et 2014.
En conclusion, nous dressons le bilan de nos travaux reliés au filtrage
d’informations vitales. Nous introduisons ensuite les limites et les perspec-










d’information : concepts de
base
2.1 Introduction
L’augmentation exponentielle des données numériques pose de nouveaux
défis pour l’accès à l’information qui se fait soit de manière délibérée
(recherche d’information ad-hoc) à travers un Système de Recherche d’In-
formation (SRI) soit de manière passive à travers un Système de Filtrage
d’Information (SFI). Dans ce chapitre, nous présentons les concepts de base
de ces deux types d’accès ainsi que leurs principales différences.
2.2 Recherche d’information
La recherche d’information est une branche de l’informatique qui
s’intéresse à l’acquisition, l’organisation, le stockage, la recherche et la
sélection d’information (Salton et McGill, 1986). L’objectif principal de la
recherche d’information est de trouver dans une ou plusieurs collections de
documents, ceux qui sont susceptibles de répondre à un besoin d’information
utilisateur exprimé à l’aide d’une ou plusieurs requêtes. Pour atteindre
cet objectif, plusieurs étapes sont nécessaires. Elles sont modélisées par ce
qu’on appelle “Processus en U” de la recherche d’information (Belkin et
Croft, 1992).
Le processus de recherche d’information tente d’établir une correspon-
dance entre les besoins en information de l’utilisateur d’une part et les
informations disponibles d’autre part. Ce processus, schématisé par la figure
2.2, est composé de trois fonctions principales :
• L’indexation des documents et des requêtes de l’utilisateur ;
11
Besoin d’information 
Requête Collection de documents  
Indexation Indexation 
Représentation de la requête Représentation des documents 
Appariement document-requête 
Documents sélectionnés  
Modèle de 
recherche 
Reformulation de la requête 
Figure 2.1 – Processus en U de la recherche d’information (Belkin et Croft,
1992)
• L’appariement document-requête ;
• La reformulation de la requête.
Dans la suite, nous détaillons chacune de ces fonctions.
2.2.1 Indexation
Un système de recherche d’information doit renvoyer les informations
pertinentes susceptibles de satisfaire le besoin en information de l’utilisateur
dans un temps d’exécution acceptable. Afin d’optimiser ce temps, il est
nécessaire d’effectuer certaines opérations sur les documents bruts afin de
faciliter leur exploitation.
Indexer un document consiste à en extraire un ensemble de mots-clés qui
formeront ses descripteurs. Considérer uniquement les mots-clés permet de
faciliter l’étape de recherche ultérieurement. L’indexation peut être :
• Manuelle : la représentation du document se fait par un spécialiste du
domaine (documentaliste) ;
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• Automatique : le processus d’indexation est entièrement informatisé ;
• Semi-automatique : le processus d’indexation se fait automatiquement.
Toutefois, le documentaliste peut intervenir pour choisir d’autres
termes significatifs et valider la représentation finale du document.
L’indexation automatique (Maron et Kuhns, 1960) regroupe un ensemble
de traitements automatisés sur un document comme :
• l’extraction des mots : Ce processus consiste à analyser le texte d’un
document afin d’extraire ses mots en reconnaissant les espaces de
séparation des mots, les ponctuations, etc.
• l’élimination des mots vides : Un document contient souvent des
mots non significatifs appelés mots vides (pronoms personnels, prépo-
sitions). L’élimination de ces mots se fait à l’aide d’une liste prédéfinie
de mots vides (appelée stop-list) ou en supprimant les mots ayant une
fréquence dépassant un certain seuil. Éliminer les mots vides permet
de réduire la taille de l’index, gagner en espace mémoire et optimiser le
temps d’exécution. Cependant, la performance d’un SRI peut baisser
notamment lorsque la requête contient une entité nommée avec des
mots vides comme “C à vous” (émission de télévision diffusée sur
France 5).
• la lemmatisation : Ce traitement consiste à radicaliser les mots
restants, c’est à dire réduire les mots à leur forme canonique. Grâce
à la lemmatisation, les documents contenant différentes formes d’un
même terme auront les mêmes chances d’être restitués ce qui améliore
la capacité d’un SRI à retrouver les documents pertinents. Parmi les
méthodes utilisées pour la lemmatisation on peut citer l’algorithme
de Porter (Porter, 1997) pour les textes en anglais et la troncature
(Mayfield et McNamee, 2003) pour les autres langues (Français,
Italien, Allemand).
• la pondération : Les termes d’un document n’ont pas souvent la même
importance. Un terme qui apparaît dans la majorité des documents
de la collection aura moins d’importance qu’un terme qui existe dans
quelques documents seulement. Plusieurs fonctions de pondération de
termes ont été proposées dans la littérature. La plupart de ces fonctions
combinent des variantes des facteurs TF (Term Frequency) et IDF
(Inverse Document Frequency) qui mesurent un poids local (dans le
document) et global (dans la collection) d’un terme (Manning et al.,
2008, chapitre 6).
2.2.2 Appariement Document-Requête
La requête utilisateur devra être comparée aux représentations des
documents. Un score de similarité mesurant la pertinence système est
calculé pour chaque couple document-requête permettant ainsi de restituer
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à l’utilisateur une liste ordonnée de documents. L’appariement document-
requête repose sur un cadre théorique défini par un modèle de recherche
d’information. Plusieurs modèles de recherche d’information ont été proposés
dans la littérature. Baeza-Yates et Ribeiro-Neto (2011) ont classifié ces
modèles en trois catégories :
• Les modèles ensemblistes : qui se fondent sur la théorie des en-
sembles. On distingue le modèle booléen pur (Boolean Model) (Salton,
1968), le modèle booléen étendu (Extended Boolean Model) (Salton et
McGill, 1986) et le modèle basé sur les ensembles flous (Fuzzy Set
Model) (Ogawa et al., 1991).
• Lesmodèles vectoriels : qui se basent sur l’algèbre, plus précisément le
calcul vectoriel. Ils englobent le modèle vectoriel (Vector Space Model)
(Salton et al., 1975), le modèle vectoriel généralisé (Generalized Vector
Spaces Model) (Wong et al., 1985), Latent Semantic Indexing (LSI )
(Furnas et al., 1988) et le modèle connexionniste (Boughanem, 1992).
• Les modèles probabilistes, qui se basent sur les probabilités. Ils
comprennent le modèle probabiliste général (Robertson et al., 1994),
le modèle de réseau d’inférence (Turtle et Croft, 1990) et les modèles
de langue (Ponte et Croft, 1998; Boughanem et al., 2004).
Nous présentons dans la suite les principaux modèles issus de chacune
de ces trois classes. Nous renvoyons le lecteur aux nombreux manuels
introductifs à la recherche d’information pour des présentations exhaustives
des modèles de RI (Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 2011; Manning et al., 2008;
Chowdhury, 2010).
2.2.2.1 Modèle booléen
Le modèle booléen (Salton, 1968) est le modèle le plus ancien dans la
recherche d’information. Il est basé sur la théorie des ensembles et l’algèbre
de Boole. Dans ce modèle, un document est représenté par un ensemble de
termes. Une requête est représentée sous forme d’une expression logique
composée de termes reliés par des opérateurs logiques ET , OU , NON . Le
modèle booléen repose sur un appariement exact qui consiste à ne restituer
que les documents répondant exactement à la requête. Par conséquent, le
score de similarité entre un document d et une requête q est inclus dans
l’ensemble {0, 1}.
Le modèle booléen affirme que chaque document est soit pertinent soit
non-pertinent, donc répond exactement à la requête qui a été formulée. Il
n’y a pas de notion de réponse partielle aux conditions de la requête ce
qui implique la restitution d’un nombre très important ou très faible de
documents non ordonnés. D’autre part, il est souvent très difficile pour
l’utilisateur d’exprimer son besoin en information avec des expressions
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booléennes ce qui ne permet pas d’utiliser au mieux les caractéristiques
de ce modèle. Enfin, tous les termes dans un document ou dans une requête
sont pondérés de la même façon simple (0 ou 1), donc tous les termes ont
la même importance pour le document. Ces inconvénients nous amènent à
introduire le modèle vectoriel.
2.2.2.2 Modèle vectoriel
Le modèle vectoriel (nommée aussi VSM pour Vector Space Model) est
un modèle statistique proposé par Salton et al. (1975). Dans ce modèle les
documents et les requêtes sont représentés par des vecteurs d’indexation
dans un espace Euclidien de dimension élevée engendré par les termes
d’indexation.
Considérons que l’index comporte n termes, un document dj est
représenté par un vecteur ~dj = {ω1,j , ω2,j , ..., ωn,j}, tel que ωi,j est le poids
du terme i dans le document dj . Dans ce même espace vectoriel, considérons
la requête q représentée par un vecteur ~q = {ω1,q, ω2,q, ..., ωn,q} où ωi,q est
le poids du terme i dans la requête q (généralement 0 ou 1 selon que le terme
appartient ou pas à la requête).
La similarité entre le document dj et la requête q peut être calculée par
le cosinus de l’angle (~dj , ~q) formé par les deux vecteurs :














Le modèle vectoriel permet d’établir un appariement partiel ou ap-
proximatif entre les documents et la requête. Il permet d’ordonner les
documents selon leur degré de similarité vis-à-vis de la requête. La longueur
des documents peut être traitée naturellement lors de l’appariement, car elle
est considérée dans le calcul des poids des termes. Le modèle vectoriel est
populaire en recherche d’information malgré son inconvénient majeur qui
consiste à supposer que les termes de l’index sont indépendants, alors que
les termes dans les documents sont souvent liés sémantiquement.
2.2.2.3 Modèle de langue
A la différence du modèle vectoriel qui se base sur une intuition
mathématique-géométrique, le modèle de langue (Ponte et Croft, 1998) se
base sur la théorie des probabilités. Le modèle de langue permet de modéliser
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un texte (un document ou une collection de documents) en capturant la
distribution de chacun de ses mots. Soit θd un modèle de langue estimé à
partir d’un document d. A partir de ce modèle de langue θd, il est possible
de calculer la probabilité d’observer un terme t ou une séquence de termes
s = t1t2...tn dans ce document. Cette probabilité est notée par P (t|θd). Le
modèle de langue est dit unigramme si la séquence s est composée d’un seul
terme, bigramme si la séquence s contient deux termes et n-grammes si la
séquence s contient n termes.
L’estimation de la probabilité d’observer un terme t dans un document d
est généralement effectuée par l’estimation du Maximum de vraisemblance
(Maximum likelihood) comme suit :
P (t|θd) = freq(t, d)∑
t′∈d freq(t′, d)
(2.2)
freq(t, d) est le nombre d’occurrence du terme t dans le document d.
Le modèle de langue est basé sur l’hypothèse que l’utilisateur fournit sa
requête en pensant à un ou plusieurs documents qu’il souhaite retrouver.
La requête utilisateur est alors inférée à partir des documents. Évaluer la
pertinence d’un document par rapport à une requête revient à estimer la
probabilité que la requête soit inférée par le document (Ponte et Croft,
1998; Boughanem et al., 2004).
Considérons une requête utilisateur q composée de termes t, la pertinence
d’un document d vis-à-vis la requête q est mesurée par la probabilité que la
requête puisse être générée par le modèle de langue du document θd. Cette
probabilité est notée par P (q|θd).
En se basant sur le principe d’indépendance des termes (l’apparition
d’un terme n’influe pas la probabilité d’apparition d’un autre terme), la





L’estimation de la probabilité P (t|d) par le principe du Maximum de
vraisemblance peut conduire à une probabilité nulle dans le cas ou un
terme t est absent dans le document d. Pour remédier à ce problème,
plusieurs techniques de lissages (smoothing) (Zhai et Lafferty, 2004) sont
proposées comme le lissage de Laplace, le lissage de Good-Turing (Ney
et al., 1995), le lissage de Backoff (Katz, 1987), le lissage par interpolation
de Jelinek-Mercer (Jelinek et Mercer, 1980) et le lissage de Dirichlet
(MacKay et Peto, 1994).
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Lavrenko et Croft (2001) ont proposé de modéliser la notion de
pertinence de manière explicite. L’idée consiste à considérer que pour
chaque requête, il existe un modèle, qu’ils appellent un modèle de
pertinence, permettant de générer le sujet abordé par la requête.
Comme la pertinence est inconnue a priori, les auteurs ont proposé
d’exploiter les documents les mieux classés pour la requête considérée.
Formellement, soit q une requête, la probabilité de générer un terme t à
partir du modèle de pertinence θR correspondant au sujet de la requête q




P (t|θd)P (q|θd) (2.4)
Où R dénote l’ensemble des documents mieux classés pour la requête q.
2.2.3 Reformulation de la requête
Il est souvent difficile de retrouver des informations pertinentes en
utilisant la requête initiale de l’utilisateur. Il peut manquer certains
termes pertinents ou le vocabulaire employé par l’utilisateur peut ne pas
correspondre à celui employé dans les documents. Afin de faire correspondre
au mieux la pertinence utilisateur et la pertinence du système, une étape de
reformulation de la requête est souvent considérée. Cette étape consiste à
modifier la requête au fur et à mesure de la session de recherche par l’ajout
de termes significatifs et/ou ajustement de leurs poids.
La reformulation de la requête est effectuée soit manuellement par l’uti-
lisateur qui soumet lui même une nouvelle requête, soit automatiquement
en construisant une nouvelle requête basée sur les jugements de pertinence
de l’utilisateur (Salton, 1971), ou bien encore en se basant sur un modèle
qui exploite les n premiers documents renvoyés (Cao et al., 2008; Xu et al.,
2009).
2.2.4 Évaluation
Évaluer adéquatement un système de recherche d’information demeure
l’un des principaux défis de ce domaine. L’intérêt est de pouvoir comparer
les SRI entre eux selon des critères objectifs qui représentent les attentes
de l’utilisateur sur les résultats renvoyés (pertinence, diversité, spécificité,
temps de réponse, nouveauté, fraîcheur, etc.)
Une des évaluations la plus courante consiste à créer un environnement
unique permettant de comparer les systèmes équitablement (évaluation
selon le paradigme de Cranfield (Sanderson, 2010; Saracevic, 1995)). Cet
environnement comporte trois parties essentielles :
• Les requêtes (ou topics) : décrivant le sujet de la recherche (quoi ?).
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• Le corpus de documents : l’ensemble de documents présélectionnés
présentant le champ de la recherche (où ?).
• Les jugements de pertinence (appelé aussi vérité terrain, ground-truth
ou gold-standard) : l’ensemble des documents pertinents pour chaque
requête. La pertinence d’un document vis-à-vis d’une requête peut être
binaire ou graduelle.
2.2.4.1 Campagnes d’évaluation
Plusieurs campagnes d’évaluation sont apparues dans le but d’évaluer
des systèmes de recherche d’information sur une tâche bien spécifique.
Une tâche est définie par sa description (but, règles, ...), l’ensemble des
requêtes d’évaluation et le corpus d’où extraire les réponses. Les jugements
de pertinence sont effectués par un ensemble d’individus, appelés juges,
qui annotent les documents du corpus. Comme le nombre de documents
à annoter peut être grand, une technique de pooling peut être appliquée
(Jones et van Rijsbergen, 1975). Elle consiste à considérer uniquement les
premiers documents retournés par chaque participant afin de constituer le
pool de documents à juger.
Les campagnes d’évaluation les plus connues sont :
• Campagne TREC (Text REtrieval Conference) 1 : c’est la campagne
d’évaluation la plus connue dans le domaine de la recherche d’infor-
mation. Elle est organisée annuellement depuis 1992 par le NIST (US
National Institute of Standards and Technology). TREC a proposé à
ce jour un large panel de tâches, telles que recherche ad-hoc, TREC
entity, TREC Temporal Summarization et TREC Knowledge Base
Acceleration
• Campagne INEX (Initiative for the Evaluation of XML Retrieval) 2 :
Cette campagne s’est intéressée jusqu’à l’année 2013 à la recherche
d’information dans des documents structurés.
• NTCIR (NII Testbeds and Community for Information access Re-
search) 3 : Cette campagne s’intéresse principalement à l’accès d’in-
formation pour la langue asiatique.
• CLEF (Conference and Labs of the Evaluation Forum) : Cette
campagne s’est concentrée dans ses premières années sur les langues
européennes et la recherche d’information multilingue 4. Aujourd’hui,
elle propose une variété de tâches (labs 5) de recherche sur des








Les campagnes d’évaluation évaluent les systèmes participants selon des
critères bien définis appelés mesures d’évaluation. Plusieurs mesures ont été
proposées dans la littérature dont les principales sont présentées dans la
sous-section suivante.
2.2.4.2 Mesures d’évaluation de base
Le but principal des systèmes de recherche d’information est de sélection-
ner les documents pertinents répondant aux besoins utilisateur et rejeter les
documents non pertinents. Pour évaluer la capacité d’un système à atteindre
ce but, deux principales mesures sont utilisées : le rappel et la précision.
Le rappel mesure la capacité du système à retrouver les documents
pertinents. Il est calculé par le ratio du nombre de documents pertinents
sélectionnés par le système par rapport au nombre de documents pertinents
pour la même requête. La précision mesure la capacité du système à rejeter
les documents non pertinents. Elle est calculée par le ratio du nombre de
documents pertinents sélectionnés par le système par rapport au nombre
total de documents sélectionnés pour la même requête.
Formellement, soit R l’ensemble des documents pertinents pour la
requête dans la collection et S l’ensemble de documents sélectionnés par
le système. Le rappel et la précision sont calculés par les deux équations
suivantes :
Rappel = |R ∩ S||R| (2.5)
Pre´cision = |R ∩ S||S| (2.6)
Pour mesurer la capacité du système à sélectionner le maximum de
documents pertinents, et seulement ces documents-ci, une combinaison entre
le rappel et la précision peut être utilisée. Cette combinaison, appelée la
Fmesure, est calculée selon une moyenne harmonique entre le rappel et la
précision traduisant le double objectif d’un SRI qui est de minimiser le
silence et le bruit (Equation 2.7).
Fmesure = 2 ∗ Rappel ∗ Pre´cision
Rappel + Pre´cision (2.7)
Les mesures de précision, du rappel et la Fmesure sont basées sur des
ensembles non ordonnés de documents. Dans un contexte de recherche
d’information qui prend en compte le rang des documents, les ensembles
appropriés de documents sont naturellement donnés par le top-k premiers
documents renvoyés, ce qui revient à calculer la Pre´cision@k, Rappel@k et
la Fmesure@k.
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Contrairement aux mesures précédentes qui évaluent les documents
renvoyés en considérant des jugements de pertinence binaires (pertinents ou
non), la mesure de NDCG@k (NDCG au rang k) Normalized Discounted
Cumulative Gain permet l’évaluation des systèmes de recherche d’informa-
tion en considérant différents degrés de pertinence. Cette mesure repose sur
des jugements de pertinence graduels (Järvelin et Kekäläinen, 2002).
2.3 Filtrage d’information
L’apparition de l’internet et en particulier des technologies du Web
2.0 a complètement révolutionné la manière d’accéder à l’information. De
nombreux documents nouveaux sont publiés chaque heure. En effet, si
avec un système de recherche d’information classique l’utilisateur accède
volontairement à l’information via des requêtes, on assiste aujourd’hui de
plus en plus à la prolifération de services qui ramènent ou recommandent des
documents susceptibles d’intéresser l’utilisateur. Le processus qui permet
de sélectionner l’information désirée à partir d’un flux continu de données
(articles d’actualité, posts, emails, ...) s’appelle filtrage d’information
(Belkin et Croft, 1992).
Un système de filtrage d’information permet d’extraire à partir d’un flux
d’informations celles qui sont pertinentes pour des préférences spécifiques
représentées par un profil. Ce profil décrit les besoins en information
permanents (centres d’intérêts de l’utilisateur). Cette description peut
correspondre par exemple à un concept général comme le sport, ou le cinéma,
ou bien à une entité plus spécifique comme par exemple Université Paul
Sabatier ou Michael Schumacher, etc.
Le filtrage d’information présente plusieurs problématiques dont les
principales sont : la représentation des documents et des profils ainsi que
la construction de la fonction permettant de décider si un document donné
est pertinent. En effet, en l’absence d’une collection de documents fixe,
toutes les techniques de pondération et d’appariement utilisées en recherche
d’information ne peuvent pas être utilisées telles quelles (Tmar, 2002).
La figure 2.3 illustre le modèle général d’un système de filtrage d’infor-
mation qui comporte trois parties :
• Un flux de documents produit des textes tels que des articles de
journaux en ligne, des contenus générés par l’utilisateur dans les
réseaux sociaux ou dans les forums etc.
• L’utilisateur (ou un groupe d’utilisateurs) précise ses intérêts qui
seront représentés par des profils. Le profil représente un besoin en
information permanent de l’utilisateur.




Intérêts  Flux de documents  
Représentation Représentation 
Pro!l utilisateur  Représentation des documents 
Fonction de décision 
(Appariement document-profil) 
Documents sélectionnés  
Modèle de 
recherche 
Figure 2.2 – Modèle général de filtrage d’information (Belkin et Croft,
1992)
le profil afin de décider l’acceptation ou le rejet d’envoi d’un document
vers l’utilisateur.
Un système de filtrage est donc un assistant qui lit et filtre les
informations que l’on reçoit et décide à la volée si le document correspond
ou pas aux besoins en information des utilisateurs.
Malone et al. (1987) a distingué trois formes de filtrage :
• le filtrage social (ou collaboratif) (Malone et al., 1987; Goldberg
et al., 1992; Herlocker et al., 1999) : dans cette forme de filtrage
les utilisateurs du même système collaborent entre eux. Recevant un
document, un utilisateur peut annoter ou recommander ce document
à un autre utilisateur. Le système se base sur ces annotations pour
générer des règles de sélection permettant d’évaluer un document et
le recommander aux autres utilisateurs,
• le filtrage économique (Malone et al., 1987) : il consiste à sélectionner
des articles en se basant sur le coût et l’intérêt de produire et de lire
les articles. Le but est de sélectionner l’information qui minimise le
coût et maximise l’intérêt. Le coût et l’intérêt sont représentés par des
paramètres définis par l’utilisateur,
• le filtrage par le contenu (Malone et al., 1987; Lang, 1995; Robertson
et Walker, 1999; Tmar, 2002; Tebri, 2004) : ce filtrage se base
uniquement sur le contenu du document et du profil de l’utilisateur
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pour décider l’acceptation ou le rejet d’un document.
Les systèmes de filtrage peuvent aussi se distinguer par rapport au mode
de sélection de l’information. En effet, cette sélection peut se faire de manière
synchrone (solution adaptative), c’est à dire déclenchée à chaque arrivée d’un
document ou de manière asynchrone (solution batch), c’est-à-dire effectuée
selon, soit des périodes de temps spécifiques soit sur la base de la quantité
de documents reçue.
Nos travaux rentrent dans le cadre de filtrage par le contenu adaptatif.
Comme nous le verrons dans la sous-section suivante, ce type de filtrage est
souvent vu comme une recherche d’information inversée.
2.3.1 Différences entre la recherche et le filtrage d’informa-
tion
Le filtrage d’information est une fonction duale de la recherche d’infor-
mation. Cette dualité est traduite par les faits suivants :
• un système de recherche d’information suppose l’existence d’une
collection de documents statique et organisée, alors qu’un système de
filtrage d’information traite un flux dynamique de documents diffusés,
• un système de recherche d’information se base sur la requête fournie
par l’utilisateur pour répondre à son besoin en information temporaire,
au contraire d’un système de filtrage d’information qui vise à répondre
à un besoin permanent décrit par un profil,
• un système de recherche d’information cherche les documents intéres-
sants et les ordonne selon une liste classée par ordre de pertinence
alors qu’un système de filtrage d’information permet de décider si un
document est intéressant ou non,
• un système de filtrage d’information simule un processus peu ou
pas interactif, puisque les utilisateurs consultent les documents
périodiquement dans le temps. Au contraire, un système de recherche
d’information interagit souvent avec l’utilisateur qui consulte les
résultats de recherche.
Les systèmes de recherche d’information partagent cependant plusieurs
caractéristiques avec les systèmes de filtrage d’information. Les documents
et les requêtes sont représentés par des mots clés pondérés. La pondération
exploite les fréquences des termes dans le document et la requête/profil. La
décision de pertinence mesure une correspondance entre les représentations
des documents et des requêtes/profils. Plusieurs travaux ont été entrepris
dans ce domaine (Tmar, 2002).
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2.3.2 Évaluation des systèmes de filtrage d’information
Les systèmes de filtrage d’information doivent décider pour chaque
document du flux s’il est pertinent ou non par rapport à un profil donné.
Parfois, le système affecte à un document sélectionné un score de confiance
reflétant son degré de pertinence. Selon la présence ou l’absence d’un score
de pertinence, nous distinguons deux familles de mesures d’évaluations pour
les systèmes de filtrage d’information.
2.3.2.1 Mesures d’évaluation ensemblistes
Avec l’absence d’un score de confiance pour chacun des documents
sélectionnés, le résultat de filtrage est un ensemble non ordonné de
documents. Les mesures d’évaluation basées sur des listes ordonnées de
documents telle que la précision ou le rappel à un rang donné k ne sont
pas applicables. Plusieurs mesures alternatives ont été proposées par la
campagne d’évaluation TREC pour évaluer les systèmes de filtrage sans
tenir compte d’un tri (Hull, 1998; Hull et Robertson, 1999; Robertson et
Hull, 2000). Dans de cadre, un document quelconque peut appartenir à l’un
de ces quatre ensembles :
• ensemble de documents pertinents sélectionnés (R+),
• ensemble de documents pertinents rejetés (R−),
• ensemble de documents non pertinents sélectionnés (N+),
• ensemble de documents non pertinents rejetés (N−).
En se basant sur ces ensembles, plusieurs mesures d’évaluation peuvent
être appliquées :
Utilité absolue
La mesure de l’utilité absolue (Hull, 1998) d’un système pour un profil donné
est la somme linéaire suivante :
Utilite´ absolue = w1 ∗R+ + w2 ∗R− + w3 ∗N+ + w4 ∗N− (2.8)
wi(i ∈ [1, 4]) est un paramètre d’utilité qui peut être positif pour
donner plus d’importance à la bonne classification d’un document dans une
catégorie, ou négatif pour exprimer le coût de la mauvaise classification
d’un document dans une catégorie. Par conséquent, plus le score d’utilité
est grand, plus la performance du système est grande.
Il est difficile de comparer les systèmes en se basant sur l’utilité absolue.
En effet, les scores d’utilité varient largement d’un profil à un autre en
fonction du nombre de documents pertinents. Le simple calcul de l’utilité
moyenne donne à tous les documents retrouvés le même poids, ce qui signifie
que les moyennes d’utilité vont être très influencées par les profils ayant
beaucoup de documents pertinents.
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Utilité normalisée
Le but de l’utilité normalisée (Hull et Robertson, 1999; Robertson et Hull,
2000) est d’atténuer l’effet des très grandes utilités absolues en normalisant
l’utilité entre 0 et 1 ce qui permet de comparer plus significativement les
systèmes de filtrage. Cette mesure d’utilité normalisée du système S pour le
profil T est exprimée comme suit :
Utilite´ normalise´e = max(u(S, T ), U(n))− U(n)
MaxU(T )− U(n) (2.9)
avec :
u(S, T ) : l’utilité absolue du système S pour le profil T (Eq. 2.8),
U(n) : l’utilité quand n documents non pertinents sont sélectionnés,
MaxU(T ) : utilité maximale possible pour le profil T .
2.3.2.2 Mesures d’évaluation orientées rang
Un système de filtrage d’information doit décider de la pertinence d’un
document en calculant un score de similarité par rapport au profil. Si ce
score est supérieur à un seuil donné, alors il est accepté. Par ailleurs, en plus
de la décision binaire (accepté/rejeté), un système de filtrage peut attribuer
un score de confiance proportionnel à la probabilité de la pertinence d’un
document. Si le système détermine que le document a une très forte chance
d’être pertinent, il lui affecte un score de confiance maximal (par exemple
1000), sinon si la probabilité de pertinence de ce document est plus faible,
le score de confiance sera aussi plus faible.
En se basant sur les scores de confiance, les mesures de précision et de
rappel à un rang k peuvent être appliquées en supposant que les documents
ayant les meilleurs scores de confiance correspondent aux documents des
premiers rangs.
Frank et al. (2012) ont proposé une mesure hF1 pour mesurer la
performance d’un système de filtrage de documents pertinents à un ensemble
de topics. En effet, en supposant que les scores de confiance d’un système de
filtrage varient entre 1 et 1000, une Fmesure moyenne est calculée pour chaque
point de confiance. La mesure hF1 correspond donc à la valeur maximale de
Fmesure obtenue parmi tous les points de confiance.
hF1 = Maxi(Fmesure@i) (2.10)
2.3.2.3 Mesures d’évaluation orientées gain
Dans certains cas de filtrage, par exemple lors du filtrage de documents
décrivant un événement très connu comme une catastrophe naturelle, le
flux peut contenir un très grand nombre de documents pertinents. Dans
ce cas là, une nouvelle problématique apparaît. Par souci de gain de
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temps, l’utilisateur ne souhaite pas que lui soit retourné tous les documents
pertinents du flux qui pourraient reporter de l’information redondante,
mais préfère un petit nombre de documents contribuant chacun à des
nouvelles informations pertinentes qui enrichissent sa connaissance sur le
sujet considéré (représenté par le profil).
Les mesures d’évaluation classiques (décrites dans la sous-section 2.2.4)
considèrent qu’un document donné est soit pertinent ou non pertinent ou
bien pertinent avec un certain degré (NDCG). Cependant, ces mesures
ne permettent pas de mesurer la gain effectif acquis par l’utilisateur par
un document (ou une phrase) étant donné qu’il a consulté des anciens
documents (ou phrases). Pour mieux évaluer les systèmes de filtrage
d’information, Aslam et al. (2013) ont proposé deux mesures similaires à
la précision et au rappel classiques, mais tenant compte du gain cumulé par
l’utilisateur par chaque phrase lue.
Soient un profil donné P et un flux de documents F . Soit l’ensemble
N = {n1, n2, ..., nm} composé de m informations pertinentes par rapport à
P . Chaque information ni est associée à un degré d’importance donné par
R(ni) et à une date d’apparition ni.date.
Soit un système S renvoyant un ensemble de phrases U à partir des docu-
ments du flux F . Chaque phrase uj ∈ U est un couple (uj .texte, uj .date), tel
que uj .texte représente son texte et uj .date indique sa date de sélection. Une
phrase uj peut reporter une ou plusieurs informations pertinentes (∈ N).
Lorsqu’une phrase uj reporte une information pertinente ni, on dit que uj
est associée à l’information pertinente ni et on note cette association de la
façon suivante : ni ↔ uj . La vérité terrain est composée de l’ensemble des
informations pertinentes N ainsi que les phrases associées (issues du pool).
L’évaluation du système S consiste à mesurer le gain apporté par les
phrases sélectionnées U en les comparant aux informations pertinentes N .
Pour ce faire, deux mesures sont appliquées : le gain attendu (EG) et
l’exhaustivité (C).
Le gain attendu par un système S, similaire à la notion de précision, est
calculé par l’équation suivante :
EG(S) =
∑
{i∈[1,m]:M(ni,S)6=0} gain(M(ni, S), ni)
|U | (2.11)
L’exhaustivité, similaire à la notion du rappel, mesure la capacité du système









• |U | est le nombre phrases renvoyées par le système S.
• M(ni, S) est une fonction qui renvoie la première phrase sélectionnée u
(détectée plut tôt) pouvant être associée à ni. Le gain de cette phrase
par rapport à ni est donné par la fonction gain(M(ni, S), ni) qui peut
être calculée de deux manières :
◦ en pénalisant le temps de latence entre la date de l’appari-
tion de l’information n et la date de sélection de la phrase u
(qui contient l’information n), dans ce cas gain(u, n) = R(n) ∗
Latency(u.date, n.date), telle que Latency(d1, d2) est une fonction
qui pénalise le temps de latence entre les deux dates données en
paramètres d1 et d2.
◦ sans pénaliser le temps de latence, dans ce cas gain(u, ni) = R(ni).
Illustrons par un exemple. Supposons qu’un système S renvoye 5 phrases
U = {u1, u2, u3, u4, u5} telles que u1.date < u2.date < u3.date < u4.date <
u5.date. Soit N = {n1, n2, n3, n4} l’ensemble des informations pertinentes à
détecter ayant les degrés d’importance R(n1) = R(n2) = 1, R(n3) = 0.5 et
R(n4) = 0.75. Soit la vérité terrain composée par les associations suivantes :
n1 ↔ u1, n1 ↔ u2, n2 ↔ u3 et n3 ↔ u3. Autrement dit, l’information
pertinente n1 est détectée par les phrases u1 et u2 ; la phrase u3 reporte deux
informations pertinentes n2 et n3 ; et l’information n4 n’a pas été détectée
par le système S. Les mesures EG(S) et C(S) sont calculées de la façon
suivante :
EG(S) = gain(M(n1, S), n1) + gain(M(n2, S), n2) + gain(M(n3, S), n3)|U |
= gain(u1, n1) + gain(M(u3, S), n2) + gain(M(u3, S), n3)5
= 1 + 1 + 0.55 = 0.500
C(S) = gain(M(n1, S), n1) + gain(M(n2, S), n2) + gain(M(n3, S), n3)
R(n1) +R(n2) +R(n3) +R(n4)
= gain(u1, n1) + gain(M(u3, S), n2) + gain(M(u3, S), n3)
R(n1) +R(n2) +R(n3) +R(n4)
= 1 + 1 + 0.51 + 1 + 0.5 + 0.75 = 0.769
Nous voyons bien dans cet exemple que la mesure EG(S) pénalise la
redondance. En effet, le calcul du gain est de l’information n1 est basé
uniquement sur la phrase u1, même si cette information a été également
reportée dans la phrase u2.
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2.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons introduit les concepts de base de la
recherche et du filtrage d’information. Ces deux types d’accès s’appuient sur
des modèles de recherche afin d’évaluer la pertinence des documents vis-à-vis
des requêtes/profils. Les modèles existant dans la recherche d’information
sont arrivés à une certaine maturité afin de trouver les documents pertinents
par rapport à une requête sous forme de mots clés. Cependant, de nouvelles
problématiques sont apparues lorsque l’on considère des requêtes relatives
à des entités (par exemple des personnes, des organisations, des lieux, des
produits, etc.). Plusieurs travaux récents visent à aller au delà la représen-
tation classique mots-clés versus documents en essayant de modéliser d’une
manière explicite la notion d’entité. Nous détaillons dans le chapitre suivant







Selon des analyses effectuées par Guo et al. (2009), environ 71% de
requêtes utilisateurs contiennent des entités nommées. Comme nous le
détaillerons dans la section 3.2, une entité est une “chose” qui peut être
distinctement identifiée. Sans prendre en compte les spécificités des entités,
un système de recherche ou de filtrage d’information classique peut ne pas
être très performant pour traiter certaines tâches de recherche orientées
entités telles que la recherche d’entités ad-hoc (Pound et al., 2010), le
filtrage de documents centrés sur une entité (Zhou et Chang, 2013; Frank
et al., 2013, 2014), le résumé automatique centré sur une entité (Aslam
et al., 2013, 2014) et la recherche d’entités reliées (Balog et al., 2009, 2010;
Vydiswaran et al., 2009).
Dans ce chapitre, nous rappelons tout d’abord la définition de la notion
d’entité (section 3.2), ainsi que les différentes sources d’informations sur
des entités (section 3.3). Nous présentons ensuite, dans la section 3.4, les
différentes tâches de recherche d’information orientée entités.
3.2 Notion d’entité
Littéralement, une entité est quelque chose qui existe en soi, réellement
ou potentiellement, de façon concrète ou abstraite, physiquement ou pas.
En informatique, le terme entité a été défini pour la première fois dans le
monde des bases de données en 1976 par Chen comme étant une “chose”
qui peut être distinctement identifiée (Chen, 1976). Une personne, une
entreprise ou un événement sont des exemples d’entités.
29
Sur le web, Nie et al. (2012) définissent une entité web comme la
principale unité de donnée à propos de laquelle des informations web
doivent être collectées, indexées et classées. Il considère que les entités web
sont généralement des concepts reconnaissables qui ont un intérêt pour un
domaine d’application tels que des personnes, des organisations, des lieux,
des produits, des articles scientifiques, des conférences ou des journaux.
Balog et al. (2009, 2010) définissent une entité web comme étant une
“chose” typée contribuant à un résultat de recherche et identifiée par au
moins une page internet (homepage) consacrée uniquement à elle. Par
exemple, l’Institut de Recherche en Informatique de Toulouse (IRIT) est
une entité web identifiée par sa page web http ://www.irit.fr et pouvant
faire l’objet d’un résultat de recherche répondant à la requête “Quels sont
les laboratoires de recherche à Toulouse qui s’intéressent à la Recherche
d’Information ?”. Cette définition met l’hypothèse que toute entité d’intérêt
aurait au moins une page internet qui l’identifie.
Meij et al. (2014) ont proposé un tutoriel dans lequel une entité est
définie comme étant une “chose” ou un objet unique, identifiable et ayant
les propriétés suivantes
• un identifiant (URI ),
• un ou plusieurs noms (appelés dans la littérature les variantes de
l’entité),
• un ou plusieurs types,
• des attributs,
• des relations avec les autres entités.
Dans ce travail, nous utilisons la définition d’entité donnée par Meij et al.
(2014). La figure 3.2 montre un exemple d’une entité web décrite par une
page Wikipedia (une source d’information universelle décrivant des entités
web et leurs propriétés). Nous pouvons voir toutes les différentes propriétés
décrivant l’entité : l’identifiant https ://fr.wikipedia.org/wiki/Andy_Murray,
le nom et les différentes variantes de l’entité (Andy Murray, Andrew Murray),
le type (joueur professionnel de tennis), les attributs (taille : 1.9m, poids :
84 kg, date de naissance : 15 mai 1987, ...) et les relations avec les autres
entités (Entraîneurs : Amélie Mauresmo et Jonas Björkman, Naissance :
Glasgow, ...).
Les entités du monde réel peuvent évoluer au cours du temps : une
personne peut effectuer des nouvelles actions. Un joueur de tennis peut
gagner de nouveaux tournois, améliorer son classement mondial, etc. Une
entreprise peut changer de situation, faire de nouvelles coopérations, etc. Ces
évolutions sont reportées dans le Web via des articles d’actualités (news),
commentées par des utilisateurs dans les réseaux sociaux ou encore illustrées
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Figure 3.1 – Extrait de la page Wikipedia de l’entité Andry Murray (01
Septembre 2015 )
dans les encyclopédies et les bases de connaissances qui constituent des
sources d’informations permettant de décrire les entités de manière plus
structurée et organisée.
3.3 Sources d’informations sur des entités
Les besoins en information des utilisateurs sont de plus en plus
centrés sur des entités. Cet intérêt croissant a encouragé l’apparition de
plusieurs projets décrivant les informations sur les entités de manière
semi-structurée comme dans l’encyclopédie Wikipedia ou bien de manière
structurée dans les bases de connaissances telles que Freebase, DBpedia,
etc. Nous décrivons ci-dessous les principales caractéristiques de ces projets :
• Wikipedia : Wikipedia est une encyclopédie universelle généraliste
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lancée en 2001 et devenue l’un des sites web les plus populaires dans
le monde. Son contenu est alimenté de manière collaborative par plus
de cent mille contributeurs à travers le monde. Elle comporte plus
de 37 millions articles dans 288 langues 1. La version anglaise est la
plus riche avec 4.9 millions d’articles décrivant chacun une entité ou
un concept. Généralement, le texte de l’article commence par une
définition, un résumé ou une brève description de l’entité. Souvent,
un tableau à côté de la synthèse propose des informations structurées
sur l’entité appelées les infoboxes. Ces infoboxes contiennent les faits
les plus importants sur l’entité décrite et sont affichées sous forme de
paires attribut-valeur (Voir la figure 3.2).
• Linked Open Data (LOD) : Le LOD 2 est un projet collaboratif
visant à publier des jeux de données ouverts et liés sur le Web
en respectant les principes du Web sémantique édictés par Tim
Berners-Lee (Bizer et al., 2009). Le LOD comporte aujourd’hui plus
de 570 jeux de données liés entre eux et répartis en 9 catégories :
Cross-Domain, Publications, Geographic, Media, Gouvernment, Life
Sciences, User-generated Content Social Networking et Linguistics.
Ces jeux de données sont structurés sous forme de triplets RDF
(Resource Description Framework) et peuvent être exploités non
seulement par des humains, mais aussi par des programmes et agents
logiciels. La figure 3.3 montre un extrait du nuage des jeux de données
dans le LOD.
• DBpedia : DBpedia 3 est un projet universitaire et communautaire
d’exploration et extraction automatiques de données à partir des
infoboxes Wikipedia (Lehmann et al., 2015). Les données extraites
sont représentées en RDF sur la base d’un vocabulaire définis
notamment par l’ontologie de DBpedia. Aujourd’hui, DBpedia occupe
le centre du nuage du projet Linked Open Data (Figure 3.3).
• Freebase : Freebase 4 est une large base de connaissances généraliste
développée par la société américaine de logiciels Metaweb. Elle a
été lancée publiquement en Mars 2007. Ses données sont créées et
maintenues d’une manière collaborative (Bollacker et al., 2008).
Freebase 5 compte plus de 39 millions de sujets (topic) sur les entités
du monde réel. Les données sur ces entités sont structurées selon un
schéma exprimé à travers des domaines (espaces de noms communs,






par exemple, le domaine Sports), des types et des propriétés. Une
entité dans Freebase peut avoir plusieurs types. Par exemple, l’entité
Leonardo DiCaprio est associée à plusieurs types comme personne,
acteur de film, acteur de TV, etc. Un type particulier est décrit
par un ensemble de propriétés. Par exemple, le type personne est
caractérisé par une date de naissance, un lieu de naissance,
un genre, etc. alors que le type acteur de film est caractérisé par la
propriété Performances de film. Les propriétés permettent d’une
part de décrire les entités et d’autre part de les lier entre elles formant
ainsi un graphe d’entités.
• Le Google Knowledge Graph : Le Google Knowledge Graph 6 est
une base de connaissances utilisée par le moteur de recherche de
Google, depuis Mai 2012, pour compiler les résultats de recherche avec
des informations sémantiques issues de sources diverses telles que CIA
World Factbook, Freebase et Wikipédia (Singhal, 2012). Les entités
sont décrites et reliées par un graphe. Cependant, le format de données
utilisé n’est pas connu.
Remarque : Dans la suite de ce mémoire, nous appelons ces sources des
bases de connaissances, bien que les travaux d’ingénierie considèrent que
Wikipedia est une encyclopédie et non pas une base de connaissances car la
connaissance n’est pas formellement décrite.
3.4 Recherche d’information orientée entités
Dans cette section, nous présentons les tâches de recherche d’information
orientée entités indiquées en gras dans la figure 3.3. Dans la tâche de
recherche d’entités ad-hoc (Pound et al., 2010), les entités représentent
la sortie du système de recherche, alors que dans les tâches de filtrage
de documents centrés sur une entité (Zhou et Chang, 2013; Frank et al.,
2013, 2014) ou de résumé automatique centré sur une entité (Aslam et al.,
2013, 2014), les entités sont fournies en entrée du système. Pour la tâche
de recherche d’entités reliées (Balog et al., 2009, 2010; Vydiswaran et al.,
2009), une entité et un narratif sont donnés en entrée, les résultats attendus
sont les entités reliées à l’entité donnée par la relation décrite dans le narratif.
Dans la suite, nous distinguons deux axes de recherche d’information
orientée entités :
• Dans le premier axe, l’utilisateur cherche une liste d’entités en
réponse à sa requête et non pas une liste classique de documents.
Nous présentons dans la section 3.4.1 les différentes applications et
6. https ://www.google.com/intl/fr_fr/insidesearch/features/search/knowledge.html
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Narratif / mots clés Entité (nom de l'entité / 








documents centré sur une entité 
Recherche/filtrage de 
documents centrés sur une entité
Recherche d’entités reliées ou 
similaires
Figure 3.3 – Quelques scénarios de recherche d’information. Les opérations
indiquées en gras concernent la recherche d’information orientée entités
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campagnes d’évaluation en lien avec la recherche d’entités.
• Dans le deuxième axe, l’utilisateur s’intéresse à des informations sur
une entité donnée en entrée. Les informations filtrées peuvent être
présentées sous forme de :
◦ documents. Nous appelons ce paradigme filtrage de documents
centrés sur une entité que nous détaillons dans la section 3.4.2.
◦ un résumé agrégeant les informations importantes, plus
précisément les phrases contenant des informations importantes. Ce
paradigme est appelé résumé temporel centré sur une entité
que nous détaillons dans la section 3.4.3.
Les travaux de cette thèse se focalisent sur ce deuxième axe que nous
nommons filtrage et agrégation d’information autour d’une
entité.
3.4.1 Recherche d’entités
Chercher des entités sur le Web est une nouvelle problématique
de recherche qui va au-delà de la recherche classique de documents.
Récemment, il a été observé que les entités (plutôt qu’une liste classique
de documents) répondent mieux à certaines requêtes du Web (Balog
et al., 2009, 2010). Par exemple, lorsqu’un utilisateur cherche à trouver
“la liste des pays africains qui parlent l’anglais”, un moteur de recherche
d’information classique renvoie des documents concernant les pays africains
et la langue anglaise. Cependant, c’est à l’utilisateur de parcourir les
documents renvoyés afin d’extraire les noms des pays recherchés.
Une variétés de tâches de recherche d’entités existent (Balog et al., 2009;
Pound et al., 2010; Kopliku et al., 2014). Nous les présentons dans la sous-
section suivante.
3.4.1.1 Taxonomie des tâches de recherche d’entités
• Recherche d’entités ad-hoc (Ad-hoc Entity Retrieval) : La
recherche d’entités ad-hoc est une tâche qui s’intéresse à renvoyer
des entités en réponse à une requête utilisateur cherchant à trouver
non pas une liste de documents mais plutôt une liste d’entités de
même type (spécifié dans la requête) (Pound et al., 2010; Kopliku
et al., 2014). Les entités résultats ont le même type, mais un système
de recherche d’entités ad-hoc doit être capable de répondre aux
requêtes ciblant différents types d’entités. La figure 3.4 montre un
exemple de recherche d’entités ad-hoc (universités situées à Toulouse).
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Figure 3.4 – Exemple de recherche d’entités ad-hoc par le moteur de
recherche Google (requête soumise le 01/10/2015)
• Complétion de la liste d’entité (Entity List Completion) :
C’est une tâche similaire à la tâche recherche d’entités à ceci près que
l’utilisateur doit fournir, en plus de sa requête, des exemples d’entités
pertinentes (Balog et al., 2009, 2010; Kopliku et al., 2010). Par
exemple, pour la requête “Liste des régions françaises”, l’utilisateur
doit donner quelques exemples comme “Île-de-France”, “Alsace”,
“Midi-Pyrénées”. Le système devra renvoyer toutes les entités
pertinentes qui ne sont pas fournies par l’utilisateur.
• Question/Réponse (Question Answering) : L’objectif de la
tâche question-réponse est de promouvoir des systèmes qui retournent
directement des réponses, plutôt que des documents contenant des
réponses, en ne considérant que la requête posée par une question
en langage naturel (Voorhees, 2004; Hirschman et Gaizauskas,
2001). Plusieurs catégories de questions peuvent être proposées
comme les questions factuelles (Qui, Quand, Ou, ...), booléennes
(oui/non), définition (Qu’est-ce que), complexes (Pourquoi, comment)
ou des questions de type liste (par exemple, “Quels pays ont été
touchés par le tremblement de terre Népal 2015 ?”). Dans la tâche
de Question/Réponse, l’utilisateur attend une réponse précise par
exemple un numéro, un nom de lieu ou une liste d’éléments (entités
ou autres). Lorsque la question posée cible une liste d’entités, la tâche
Question/Réponse devient similaire à la recherche d’entités ad-hoc.
• Recherche d’entités reliées (Related Entity Finding) : C’est
une tâche qui cherche à renvoyer des entités qui s’engagent dans une
relation donnée avec une entité source donnée (Balog et al., 2009,
2010). La requête est décrite en langage naturel et doit mentionner
une entité source, sa relation avec les entités attendues et leur type.
Par exemple, un utilisateur souhaite savoir la liste des “compagnies
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aériennes qui utilisent actuellement l’avion Boeing-747”. Dans cet
exemple, l’entité source est “Boeing-747” et sa relation avec les
entités cibles est “utiliser”.
• Recherche d’experts (Expert Finding) : Cette tâche est une
variante de la tâche de recherche d’entités ad-hoc ciblée sur les entités
de type personne. Elle s’intéresse particulièrement à rechercher des
experts sur un sujet précis (Craswell et al., 2001; Macdonald et Ounis,
2006). Dans le contexte de l’entreprise, cela consiste à trouver une
personne (employé, un associé, ...) qui a une connaissance particulière
sur un sujet donné (C++, Hadoop, ...). L’objectif pour l’entreprise est
de faciliter le recrutement d’équipe ou d’une personne spécialisée sur
un besoin. Dans le contexte des conférences, ce type de tâche permet
d’aider les organisateurs à affecter les articles soumis aux membres du
comité de lecture en fonction de leurs expertises et domaines intérêts.
• Autres variations : Plusieurs autres variations de recherche d’entités
existent et s’intéressent à un type particulier d’entités comme la
recherche de produits (Amazon Product Search 7, Google Product
Search 8, Yahoo Shopping 9, ...), la recherche des publications biblio-
graphiques (Microsoft Libra 10, Google Scholar 11), la recherche de
livres (Google Book Search) 12, etc.
3.4.1.2 Campagnes d’évaluation relatives à la recherche d’entités
Les campagnes d’évaluation TREC, INEX et SemSearch se sont intéres-
sées à la recherche d’entités. Le tableau 3.1 présente quelques collections de
test proposées pour l’évaluation de la recherche d’entités.
Certaines différences existent entre ces tâches au niveau de type d’entités
traitées, le type des sources à interroger et le format des résultats.
• Type d’entités : La campagne TREC Entreprise a proposé la tâche
Expert Finding qui s’intéresse uniquement à retrouver des entités de
types personnes, alors que les autres campagnes se sont intéressées à
renvoyer n’importe quel type d’entités.
• Type de sources : Les sources dans lesquelles les entités doivent




















































Table 3.1 – Collections de test proposées pour l’évaluation de la recherche
d’entités
◦ Non structurées : Les campagnes TREC Entreprise et TREC
Entity utilisent des documents non structurés. Dans la première
campagne, les documents sont issus de l’Intranet des organisations
W3C et CSIRO. Dans la deuxième campagne les documents sont
issus du Web.
◦ Semi-structurées : INEX Entity Ranking se base sur la collection
XML de Wikipedia.
◦ Structurées : Les campagnes INEX Linked Data et SemSearch
Challenge utilisent des données structurées en RDF.
• Format des résultats : Dans la tâche Expert Finding les résultats
sont sélectionnés à partir de la liste des personnels de l’entreprise,
alors que dans les autres tâches les systèmes doivent retrouver l’URI
de l’entité dans la collection.
3.4.2 Filtrage de documents centrés sur une entité
Comme nous l’avons évoqué dans la section 3.3, aujourd’hui, les bases
de connaissances telles Wikipedia, DBpedia et Freebase représentent des
sources principales pour accéder aux informations disponibles sur une
grande variété d’entités. En exploitant ces sources, un utilisateur peut
facilement retrouver les principales informations sur une entité donnée sans
devoir faire l’effort de rechercher et parcourir les documents renvoyés par
un moteur de recherche classique. Cependant, ces sources d’informations ne
sont pas mises à jour de manière automatique et peuvent par conséquent
ne pas contenir les informations récentes sur certaines entités.
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Un utilisateur cherchant principalement les nouvelles informations sur
un sujet donné peut se servir d’un système de filtrage d’information qui
analyse un flux dynamique de documents à la différence d’un système
de recherche d’information classique qui cherche l’information dans une
collection statique.
Le filtrage de documents centrés sur une entité (figure 3.5) est un
nouveau paradigme de recherche qui s’intéresse à renvoyer à partir d’un
flux continu de documents ceux qui sont pertinents par rapport à une entité
donnée décrite par un profil appelé profil d’entité. Ce paradigme peut être
utilisé dans plusieurs cadres d’applications que nous décrivons dans la sous-
section suivante.
Entité «  E  » 
Documents centrés  
sur l’entité «  E  » 
Flux de documents  
Système de  
"ltrage d’information  
Figure 3.5 – Système de filtrage de documents centrés sur des entités
3.4.2.1 Applications du filtrage de documents centrés sur une
entité
Le filtrage de documents centrés sur une entité donnée peut se retrouver
dans plusieurs applications telles que :
• le suivi des célébrités (Zhou et Chang, 2013) : Beaucoup de
personnes aiment suivre les activités de leurs célébrités préférées.
Microsoft a développé récemment une nouvelle application mobile
“SNIPP3T” 13 qui représente un exemple de système de filtrage
d’information centrée sur les entités célébrités.
• l’informatique décisionnelle (en anglais, Business




entreprise, collecter automatiquement les avis des utilisateurs sur
les entités produits est une tâche utile pour améliorer la qualité des
futurs produits. En outre, dans une perspective de gestion de crise,
surveiller les avis des utilisateurs sur le Web permet à l’entreprise de
détecter les crises potentielles ou émergentes dans un temps court.
• le suivi des événements en temps réel (Aslam et al., 2013,
2014; Xu et al., 2013a) : Lors d’un événement de crise (comme une
catastrophe naturelle, un attentat, ...), les utilisateurs souhaitent
avoir rapidement les dernières informations sur cet événement, surtout
s’ils sont directement touchés. Un système de filtrage d’information
centré sur des entités événements permet de détecter les informations
importantes sur ces événements au fur et à mesure qu’elles sont
publiées dans le Web.
• la détection des nouvelles valeurs d’attributs des entités (en
anglais, Streaming Slot Filling) (Frank et al., 2014; Surdeanu et
Heng, 2014) : Cette tâche consiste à analyser un flux de documents
Web et détecter les changements des valeurs associées aux propriétés
des entités (valeurs d’attributs, entités reliées). Par exemple, pour une
entité de type personne, le but est de détecter les nouvelles valeurs
associées aux attributs taille, age, date de décès ou les nouvelles entités
reliées par des relations prédéfinies comme membreDe, fondateurDe.
etc.
• la recommandation de citations cumulatives (en anglais,
Cumulative Citation Recommendation - CCR) : La plupart des
bases de connaissances sont maintenues manuellement par des éditeurs
bénévoles. Aujourd’hui, la mise à jour de ces bases de connaissances
devient de plus en plus difficile en raison du nombre limité de
contributeurs et de l’énorme volume d’entités. Frank et al. (2012)
ont indiqué que pour un ensemble d’entités non populaires, le temps
de latence médian entre la date à laquelle une page Wikipedia est
enrichie par une citation d’un document du Web et la date à laquelle
ce document est publié sur le Web est de 365 jours.
La tâche Cumulative Citation Recommendation (CCR) (Frank et al.,
2012, 2013, 2014) a été introduite dans la campagne d’évaluation
TREC dans le but d’accélérer la mise à jour des bases de connaissances.
Elle consiste à analyser un flux de documents Web et renvoyer ceux qui
sont pertinents par rapport aux entités d’une base de connaissances
comme Wikipedia. Un document est considéré comme pertinent par
rapport à une entité donnée s’il contient des informations pertinentes
sur cette entité et pourra donc être cité comme référence dans la page
descriptive de l’entité. Les documents pertinents sont détectés dès
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qu’ils sont publiés, et recommandés aux contributeurs de la base de
connaissances.
Dans la tâche CCR, deux niveaux de pertinence peuvent être distin-
gués :
◦ document vital (vital document) : c’est un document qui contient
une ou plusieurs informations pertinentes et opportunes sur l’entité
comme par exemple un document décrivant une nouvelle action
ou situation concernant l’entité. La détection d’un document vital
implique la mise à jour immédiate de la page descriptive de l’entité.
◦ document utile (useful document) : c’est un document qui
contient des informations pertinentes mais connues sur l’entité.
Les documents non pertinents peuvent être classés à leur tour en deux
classes :
◦ Neutre (neutral) : Un document est considéré comme neutre s’il
mentionne une information non importante sur l’entité qui ne peut
pas être citée dans sa page descriptive,
◦ Déchet (garbage) quand le document ne fournit aucune information
sur l’entité. Un document qui mentionne le même nom que l’entité
mais qui parle d’une autre entité est considérée comme Garbage.
3.4.2.2 Critères de pertinence
Nous présentons dans cette section des différents critères exploités dans
les travaux de l’état de l’art pour filtrer les documents pertinents par rapport
à des entités d’intérêt.
3.4.2.2.1 Critères de pertinence a priori
Filtrer les documents centrés sur une entité donnée nécessite l’établissement
d’une correspondance entre deux éléments : l’entité et le document à
analyser. Cependant, considérer des caractéristiques a priori sur chacun de
ces éléments peut améliorer la performance du filtrage. Dans ce cadre, deux
catégories de critères a priori ont été proposées.
La première catégorie de critères de pertinence a priori s’intéresse aux
propriétés d’un document indépendamment de l’entité. Balog et al. (2013);
Balog et Ramampiaro (2013) ont exploité la longueur, la source (social,
news, ...) et la langue du document comme critères a priori caractérisant le
document. Wang et al. (2013) ont utilisé le jour correspondant à date de
publication du document comme un critère de plus qui peut caractériser
le document. Bouvier et Bellot (2013) ont exploité un critère booléen
indiquant si le document contient un titre ou non. Ils ont utilisé aussi
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l’entropie de Shannon pour mesurer la quantité d’information délivrée par
le document. D’autres critères plus avancés peuvent être exploités comme
la crédibilité (Weerkamp et de Rijke, 2008) et la lisibilité (Polajnar et al.,
2012) du document.
La deuxième catégorie de critères de pertinence a priori vise à décrire
les propriétés de l’entité indépendamment des documents de flux. Plusieurs
travaux ont exploité le nombre d’entités reliées récupérées à partir de la
page descriptive de l’entité (Balog et al., 2013; Wang et al., 2013; Liu et al.,
2013b; Bouvier et Bellot, 2013). Wang et al. (2015b) ainsi que Araújo et al.
(2012) ont également exploité les types et les catégories auxquelles l’entité
appartient. Ces informations sont collectées à partir de la page Wikipedia
de l’entité ou bien en interrogeant DBpedia à l’aide d’une requête SPARQL
cherchant à retrouver les valeurs associées aux propriétés type et subject.
3.4.2.2.2 Critères de pertinence entité-document
Les critères de pertinence entité-document visent à établir une correspon-
dance entre l’entité et le document. Ils peuvent être vus comme des fonctions
à deux paramètres : le document et l’entité.
Les critères entité-document les plus exploités concernent le nombre
d’occurrences de l’entité dans le document, les positions des mentions de
l’entité dans le document, la propagation des mentions de l’entité dans le
corps du document calculée par la distance entre la première et la dernière
mention de l’entité dans le document. Ces critères ont été exploités dans
plusieurs travaux (Balog et al., 2013; Wang et al., 2013, 2015b; Bouvier et
Bellot, 2013; Abbes et al., 2013) avec certaines variantes pour le calcul des
mesures qui peut se faire de manière absolue ou normalisée par rapport
à la longueur du document permettant ainsi d’obtenir des valeurs entre 0
et 1. De plus, ils peuvent être calculés en considérant soit le nom complet
de l’entité ou bien son nom partiel (par exemple, le prénom d’une personne).
Le comptage du nombre de mentions des entités reliées dans le document
peut aussi être considéré comme un critère de pertinence. Liu et al.
(2013b) ont proposé de pondérer les entités reliées et de les exploiter dans
l’attribution des scores de documents.
En plus de l’exploitation des mentions des entités, il est utile d’exploiter
les informations contenues dans les pages descriptives de l’entité. Plusieurs
critères basés sur le calcul de la similarité ou de la divergence entre le
document et la page descriptive de l’entité peuvent être exploités (Balog
et al., 2013; Wang et al., 2013, 2015a). Les mesures les plus exploitées sont
le cosinus, la similarité de Jaccard, l’inverse de la KL-divergence (Kullback
et Leibler, 1951).
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La page descriptive de l’entité peut citer des documents externes. Wang
et al. (2013) pensent que ces citations sont extrêmement précieuses dans
l’identification des documents pertinents. Ils ont proposé des critères de
citations mesurant la similarité (Cosinus et Jaccard) entre le document et
chacun des documents cités. Si la page descriptive de l’entité ne présente pas
de citations, une alternative est d’utiliser le nom de l’entité comme requête
à soumettre à un moteur de recherche et ensuite supposer que les premiers
documents renvoyés comme des citations (Wang et al., 2015b).
3.4.2.2.3 Critères de pertinence temporels
Les critères de pertinence entité-document ne sont pas capables de
représenter les caractéristiques dynamiques des entités qui peuvent évoluer
au cours du temps. Il a été souligné dans plusieurs travaux (Alonso et al.,
2011; Campos et al., 2014; Moulahi et al., 2015) que la prise en compte
de l’aspect temporel permet d’améliorer la performance des méthodes
de recherche d’information. Concernant le filtrage d’information autour
d’entités, plusieurs critères temporels ont été proposés. Ces critères visent
à capturer si quelque chose se produit autour de l’entité dans un laps
de temps particulier en détectant s’il y a une augmentation brusque ou
anormale d’un intérêt sur l’entité appelée rafale (burst) (Zhu et Shasha,
2003).
La détection des rafales autour de l’entité peut se faire de manière interne
en détectant un changement dans le volume de documents mentionnant
l’entité dans le flux (Bouvier et Bellot, 2013; Abbes et al., 2013; Balog et al.,
2013; Wang et al., 2013, 2015b). Plus le nombre de documents mentionnant
l’entité à l’instant t est grand, plus la probabilité de considérer l’entité
comme “explosive” est élevée.
Il est possible aussi d’exploiter des ressources externes pour détecter les
rafales autour de l’entité. Balog et al. (2013); Wang et al. (2013, 2015b)
ont exploité l’évolution du nombre de vues de la page Wikipedia de l’entité
au moment ou quelques heures avant l’apparition du document. Pour les
entités n’ayant pas une page Wikipedia, l’outil Google Trends 14, qui permet
de fournir l’historique du volume de recherche normalisé de l’entité pour
chaque jour, peut être exploité pour détecter les rafales (Wang et al., 2015b).
Un ensemble de méthodes et d’algorithmes ont été proposés pour détecter
et mesurer la force des rafales dans un flux de documents. Kleinberg (2002)
a modélisé le flux de documents par un automate à un nombre infini d’états
dans lequel les rafales apparaissent naturellement comme des transitions
d’états. Cette méthode a été adoptée par He et al. (2007); Wang et al.
14. http ://www.google.com/trends/
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(2015b) en se limitant à un modèle d’automates finis à deux états permettant
d’identifier des éléments situés dans des rafales. Zhu et Shasha (2003) ont
proposé une structure de données générale pour la détection efficace des
rafales. Vlachos et al. (2004) ont proposé une méthode de détection des
rafales en utilisant les meilleurs coefficients dans une transformée de Fourier.
3.4.2.2.4 Critères de pertinence basés sur des modèles de pa-
trons
L’idée derrière ces critères est qu’un document pertinent mentionne certains
modèles de patrons (patterns). Araújo et al. (2012) ont proposé une approche
basée sur l’apprentissage des préfixes et des suffixes d’une entité à partir
d’un ensemble de documents d’apprentissage annotés comme pertinents ou
non pertinents. Les modèles de patrons gardés sont ceux qui apparaissent
uniquement dans les documents pertinents et seront utilisés pour détecter
des documents récemment apparus dans le flux.
Jiang et al. (2014) ont observé que les documents vitaux (pertinents et
apportant de nouvelles informations) décrivent généralement l’entité en train
d’effectuer des actions comme gagner un prix, lancer un nouveau album,
organiser un événement, etc. Ils ont créé des modèles de patrons d’actions
à partir d’un ensemble de documents échantillons vitaux. Ces modèles de
patrons sont sous forme de ”entité + verbe normalisé” si l’entité représente
le sujet de la phrase, ou bien sous forme de ”verbe normalisé + entité” si
l’entité est l’objet. Par exemple, à partir de la phrase “Obama Won the
Election”, le modèle de patron identifié est ”Obama win”. Les auteurs ont
appliqué un critère binaire indiquant si le document analysé présente ou pas
un patron d’action.
3.4.2.3 Approches de filtrage de documents centrés sur une entité
Plusieurs approches ont été proposées pour filtrer les documents centrés
sur une entité. Ces travaux exploitent un ou certains critères de pertinence
décrits dans la section précédente. Nous pouvons distinguer trois catégories
d’approches :
• Approches de classification
La première catégorie d’approches a traité la tâche en tant qu’un
problème de classification (Balog et al., 2013; Bonnefoy et al., 2013;
Wang et al., 2013, 2014; Jiang et al., 2014). Le but est de prédire
pour chaque document sa classe (vital, utile, neutre ou déchet dans
le cadre de la tâche CCR). Cette prédiction peut se faire en une
seule étape avec un seul classifieur ou bien en plusieurs étapes en
combinant plusieurs classifieurs en cascade.
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Kenter (2013) a utilisé une classification bayésienne naïve et
multinomiale qui se base sur la présence ou l’absence des termes du
vocabulaire comme critères binaires. Bonnefoy et al. (2013) ainsi
que Balog et al. (2013) ont proposé une approche de classification
basée sur une ou plusieurs étapes pour apprendre la pertinence d’un
document en se focalisant sur quatre familles de critères (1) critères
liés au document comme la longueur et la source du document ;
(2) critères liés à l’entité comme le nombre d’entités reliées dans
DBpedia ; (3) critères liés au couple document-entité qui décrivent la
relation entre le document et l’entité comme le nombre d’occurrence
des mentions de l’entité dans le document et (4) critères temporels
essayant de capturer si quelque chose se produit autour de l’entité
à un point donné dans le temps en analysant les changements dans
le volume de flux et du nombre de vues de la page Wikipedia de l’entité.
Wang et al. (2013) ont utilisé un classifieur Random Forest avec les
mêmes familles de critères que celles utilisées dans (Balog et al.,
2013) et (Bonnefoy et al., 2013) en considérant en plus des critères
de citations reflétant la similarité entre un nouveau document et les
documents cités dans la page Wikipedia de l’entité. Dans un travail
ultérieur, Wang et al. (2015b, 2014) se sont intéressés de nouveau
aux critères temporels pour la capture des rafales. Étant donné que
les entités peuvent ne pas avoir de pages Wikipedia, ils ont proposé
de détecter les périodes de rafales en exploitant les statistiques de
Google Trends.
Jiang et al. (2014) ont remarqué que plusieurs critères utilisés dans les
travaux précédents ne sont pas d’une grande nécessité. Ils ont proposé
une approche de classification en gardant uniquement les critères
temporels. Ils ont proposé par ailleurs trois nouveaux critères qui ont
pour but de mieux distinguer les documents vitaux des documents
utiles. Le premier critère est binaire indiquant si le document contient
ou non un patron d’action composé de l’entité et d’un verbe d’action
(par exemple Peter Goldmark win). Le deuxième critère se base sur
l’extraction de certaines informations spécifiques sur l’entité comme
le titre, la profession et l’adresse afin de construire un profil d’entité
local qui sert à désambiguïser l’entité. Le troisième critère consiste à
créer des groupes de documents similaires (clusters) qui sont enrichis
dans le temps et à favoriser les premiers documents de chaque cluster
car ces documents ont tendance à apporter des informations nouvelles
sur l’entité.
• Approches de classement (ranking)
La deuxième catégorie d’approches a abordé la tâche comme un
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problème de classement. L’idée est d’attribuer un score de pertinence
à chaque document. Les documents ayant un score supérieur à un
seuil donné seront sélectionnés. Dietz et Dalton (2013) ont utilisé une
technique d’expansion de requête par des noms d’entités reliées pour
filtrer les documents centrés sur l’entité d’intérêt. La méthode proposée
par Liu et al. (2013b) classe les documents en exploitant le nombre
d’occurrences et le poids des entités reliées récupérées en analysant la
page Wikipedia de l’entité d’intérêt.
Ces travaux sont performants pour filtrer les documents pertinents sur
une entité. Cependant, ils ne tentent pas de faire la distinction entre
les documents vitaux et les documents utiles. Une raison possible est
que ces modèles tentent de capter la topicalité (le sujet) plutôt que
des caractéristiques temporelles.
Les approches de classification décrites dans le paragraphe précédent
peuvent aussi être appliquées comme des méthodes d’apprentissage de
classement (Learning to Rank) en considérant l’échelle de pertinence
suivant (vital> utile> neutre> déchet) et en exploitant les mêmes
critères (Wang et al., 2014; Balog et Ramampiaro, 2013; Balog et al.,
2013). Selon des analyses effectuées dans (Balog et Ramampiaro,
2013) et (Wang et al., 2014), les approches d’apprentissage de
classement sont plus adaptées pour la tâche de filtrage de documents
centrés sur une entité.
• Approches booléennes
Les deux premières catégories d’approches attribuent un score à
chaque document basé sur la probabilité d’appartenir à une classe
pertinente, ou bien sur une fonction de pertinence. Efron et al. (2014)
a proposé un troisième type d’approche basée sur l’apprentissage de
requêtes booléennes apprises à partir d’un ensemble de documents
échantillons. Ces requêtes sont appliquées de façon déterministe pour
filtrer les documents pertinents à l’entité.
Discussion sur les approches de l’état de l’art et leurs limites
La plupart des approches de l’état de l’art peuvent se classer selon deux
stratégies :
• La première stratégie consiste à classifier ou faire un apprentissage de
classement (Learning To Rank) des documents en se basant sur des
annotations établies durant la période d’apprentissage. Cette stratégie
se base sur la combinaison d’un grand nombre de critères (plus de
60) dont l’importance peut varier considérablement. Cette stratégie
est néanmoins peu explicite puisqu’elle se base sur un (ou plusieurs)
classifieur qui peut être vu comme une boîte noire.
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• La seconde stratégie consiste à calculer un score de pertinence pour
chaque document. Le document sera accepté si son score est supérieur
à un seuil donné. Cette stratégie exploite un nombre limité de critères
(facteurs) visant à calculer un score de pertinence pour chaque
document. Les approches proposées utilisant cette stratégie (Liu
et al., 2013b; Dietz et Dalton, 2013) s’intéressent particulièrement à
la “topicalité” (pertinence thématique) et négligent l’aspect temporel
qui est très important dans une tâche de filtrage.
Un autre point important pour un système de filtrage de documents
centrés sur des entités est sa capacité à traiter n’importe quelle entité.
Certaines approches proposées sont supervisées, c’est-à-dire qu’elles
nécessitent des documents d’entraînement pour apprendre un modèle
pour chaque entité, ce modèle étant ensuite appliqué pendant la période
d’évaluation. Ce type d’approche est très performant puisqu’il apprend les
caractéristiques propres à chaque entité (Wang et al., 2014). Cependant, il
n’est pas raisonnable de l’appliquer lors du passage à l’échelle.
Plusieurs approches semi-supervisées se sont intéressées à résoudre ce
problème en essayant d’apprendre un modèle générique qui peut s’appliquer
à n’importe quelle entité (Balog et al., 2013; Bonnefoy et al., 2013; Wang
et al., 2013; Bouvier et Bellot, 2013). Néanmoins, les performances sont
moins bonnes par rapport aux approches supervisées car les caractéristiques
des différentes entités sont perdues dans ces méthodes.
Zhou et Chang (2013) ont proposé une méthode de transfert d’appren-
tissage qui exploite des critères associant des mots-clés entre les entités
d’apprentissages et les entités de test. En effet, chaque critère est une paire
<mot-clé w, entité e>. Chaque critère est décrit lui aussi par un vecteur de
critères dit “méta-critères” f(w, e) qui caractérisent l’importance potentielle
d’un mot-clé w pour l’entité e. Par exemple, le méta-critère IdPagePos(w, e)
représente la première position du mot w dans la page descriptive de l’entité
e (par exemple sa page Wikipedia), et dans la plupart du temps, les mots clés
mentionnés plus haut dans cette page ont tendance à être plus importants.
Un deuxième exemple de méta-critère représente la fréquence du mot-clé
w dans l’infoBox de la page Wikipedia de l’entité. Si cette fréquence est
différente de zéro, le mot-clé w aura plus tendance à être important.
Par exemple, considérons que Mark Zuckerberg comme une entité
d’apprentissage et Larry Page comme une entité de test. Étant donné que
l’exemple d’apprentissage montre que le mot “Facebook” est important pour
l’entité Mark Zuckerberg et en associant le mot “Facebook” à “Google”
car f(Facebook, Mark Zuckerberg) ≈ f(Google, Larry Page), le modèle
pourra inférer que le mot “Google” est important aussi pour l’entité Larry
Page.
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Des travaux récents ont proposé d’apprendre des modèles de
classification par classe d’entités qui semblent partager des caractéristiques
communes (Wang et al., 2015b; Bouvier et Bellot, 2015). Cette idée de
regroupement est intéressante pour assurer un fonctionnement des systèmes
de filtrage avec un taux de supervision faible tout en gardant au maximum
des caractéristiques des entités.
3.4.2.4 Évaluation du filtrage de documents centrés sur une
entité
Dans le contexte de filtrage de documents centrés sur une entité,
la campagne d’évaluation TREC a lancé une nouvelle piste nommée
Knowledge Base Acceleration qui s’est déroulée en 2012, 2013 et 2014.
La tâche principale dans cette piste est intitulée Cumulative Citation
Recommendation (CCR) ou encore Vital filtering. La tâche est motivée par
le besoin de mettre à jour les bases de connaissances du genre Wikipedia.
En effet, Frank et al. (2012) ont analysé des articles Wikipedia relatifs à des
entités non populaires. Comme nous l’avons souligné, ils ont remarqué que
le temps de latence médian entre la citation d’un document dans l’article
Wikipedia et la date de publication de ce document est de 365 jours.
Ce temps de latence est très grand rendant plusieurs articles Wikipedia
obsolètes. La tâche vise à concevoir des systèmes qui analysent un flux
de documents Web (News, Blogs, Forums, ...) et détectent ceux qui
sont pertinents par rapport aux entités de la base de connaissances. Les
documents détectés sont recommandés en temps réel (dès leur publication)
aux éditeurs de la base de connaissances qui les analysent manuellement et
procèdent à la mise à jour des articles avec les nouvelles informations sur
l’entité.
Depuis 2013, la tâche CCR distingue les deux types de documents
pertinents par rapport à une entité : les documents vitaux et les documents
utiles.
La méthodologie d’évaluation officielle consiste à annoter chaque
document du flux sur une échelle de quatre points (Vital, Useful, Neutral
et Garbage). Deux types d’évaluation peuvent être effectués. Le première
considère uniquement les documents vitaux comme l’ensemble de documents
positifs de la vérité de terrain, alors que dans le deuxième cas d’évaluation,
tous les documents pertinents (l’union des documents vitaux et utiles)
constituent les documents positifs de la vérité de terrain.
Un système de filtrage CCR doit prédire pour chaque document sa
classe (Vital, Useful, Neutal ou Garbage) avec un score de confiance dans
l’intervalle ]1, 1000] tel que 1000 correspond au score de confiance le plus
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fort, c’est-à-dire que le système estime que le document a une très forte
chance d’appartenir à la classe prédite.
Les mesures d’évaluation adoptées dans la tâche CCR sont les mesures
basiques telles que la pre´cision, le rappel et la Fmesure (Voir la sous-
section 2.2.4.2) et l’utilité normalisée (décrite dans la sous-section 2.3.2.1).
La mesure d’évaluation officielle est la valeur maximale de Fmesure obtenue
parmi tous les points de cutoff de la confiance entre 1 et 1000 (voir la sous-
section hF1 ).
En observant les mesures d’évaluation utilisées, nous pouvons dégager
deux principales critiques :
• Malgré l’aspect temporel de la tâche CCR, l’évaluation officielle n’est
pas sensible aux caractéristiques dépendant du temps du système
(Kenter et al., 2015; Dietz et al., 2013). D’une part, la performance
d’un système peut se dégrader extrêmement en passant de la période
d’apprentissage à la période de test. D’autre part, un système peut
bien fonctionner en moyenne, mais sa performance peut se dégrader
lors des événements importants.
• La mesure officielle hF1 considère le point de cutoff pour lequel le
système est le plus performant. Cette approche rend la comparaison
détaillée entre les systèmes très difficile car la stratégie d’attribution
des scores de confiance peut varier d’un système à un autre ainsi que
le point de cutoff.
Quelques auteurs se sont intéressés à résoudre ces biais (Dietz et al.,
2013; Kenter et al., 2015). Ils ont proposé de nouveaux paradigmes
d’évaluation capables d’identifier la dégradation de la performance d’un
système. Ces paradigmes permettent aussi de comparer les systèmes sans la
nécessité de fixer un point cutoff de confiance. Ils proposent de mesurer la
performance des systèmes dans des périodes de temps. La différence entre
ces deux propositions réside dans la manière de moyenner les performances
d’un système dans les périodes de temps.
Les approches décrites dans cette section visent à filtrer les documents
centrés sur une entité. Malgré leur utilité, elles renvoient des documents
entiers. Dans le contexte de mise à jour des bases de connaissances, les
éditeurs sont obligés de parcourir tout le contenu des documents pertinents
recommandés pour chercher les nouvelles informations vitales. En outre, ces
approches ne traitent pas le problème de redondance entre les documents,
c’est à dire qu’elles renvoient tous les documents pertinents même s’ils
contiennent des informations équivalentes.
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3.4.3 Résumé temporel de documents centré sur une entité
3.4.3.1 Principe
Un système de filtrage de documents centré sur une entité analyse
un flux continu et sélectionne des documents entiers potentiellement
pertinents par rapport à l’entité considérée. Si nous considérons le cas
où un événement important se produit ou le cas où une information
nouvelle sur une entité apparaît, plusieurs documents pertinents vont
apparaître pour décrire les différentes informations relatives à ces nouvelles.
Tous ces documents devraient être renvoyés par un système traditionnel
de filtrage de documents. L’utilisateur se trouvera alors submergé par
ce grand nombre de documents renvoyés. Cette manière de filtrer a ainsi
plusieurs limites, parmi lesquelles nous pouvons principalement mentionner :
• Dispersion des informations : Les systèmes de filtrage de
documents traditionnels renvoient au cours du temps les documents
potentiellement pertinents par rapport au profil défini par l’utilisateur.
Les informations pertinentes concernant le profil ne sont pas toujours
contenues dans un seul document. L’utilisateur doit alors analyser
tous les documents reçus afin de collecter toutes les informations qui
l’intéressent pour satisfaire son besoin.
• Manque de focus : les système de filtrage de documents traditionnels
renvoient la totalité des documents. L’utilisateur doit scruter chaque
document et chercher la partie utile qui l’intéresse.
• Redondance d’information : Les systèmes de filtrage de documents
traditionnels renvoient des documents potentiellement pertinents sans
tenir compte de la redondance qui peut exister entre eux. Si deux
documents sont très pertinents par rapport au sujet d’intérêt et
reportent exactement les mêmes informations, ils seront sélectionnés
tous les deux. Le gain d’information apporté par un des deux
documents est minime voire nul.
Le résumé temporel de documents s’intéresse à résoudre ces limites
en renvoyant à l’utilisateur un résumé court, pertinent et couvrant les
différentes informations sur le sujet d’intérêt tout en évitant au maximum
la redondance. Ce paradigme peut avoir plusieurs applications, nous en
citons ci-dessous deux exemples qui illustrent nos propos :
• Résumé en temps réel des microblogs : Cette tâche consiste
à analyser un flux de microblogs (ex. tweets) et produire un
résumé composé des microblogs pertinents permettant de couvrir les
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principales informations sur un sujet donné (Sharifi et al., 2010; Long
et al., 2011; Olariu, 2013; Mackie et al., 2014).
• Résumé temporel d’événements : Le but de cette tâche est de
permettre aux utilisateurs de surveiller des événements largement
connus comme les catastrophes naturelles. Dans ce genre de situations
de crise, les utilisateurs ont un besoin urgent d’informations surtout
s’ils sont directement touchés par l’événement. Cette tâche consiste
à extraire à partir d’un flux de documents, les phrases pertinentes
composant ainsi un résumé temporel sur un événement donné (Aslam
et al., 2014).
3.4.3.2 Travaux connexes
Le résumé temporel de documents est un paradigme qui peut être lié
à plusieurs domaines de recherche tels que le résumé automatique des
documents et la détection de la nouveauté. Nous décrivons dans cette
section, quelques travaux s’intéressant à ces domaines ainsi que les différentes
approches proposées pour la génération de résumés temporels.
3.4.3.2.1 Résumé automatique de documents
Les systèmes de résumé automatique multi-documents ont pour but de
produire un résumé sur un sujet donné à partir d’un ou de plusieurs
documents donnés en entrée. Nenkova et al. (2011) ont distingué différents
types de résumés automatiques parmi lesquels :
• le résumé d’un document unique (Hovy et Lin, 1998a),
• le résumé multi-documents (Maña López et al., 2004; McKeown
et al., 2005)
• le résumé extractif (Erkan et Radev, 2004; Filatova et Hatzi-
vassiloglou, 2004; Hovy et Lin, 1998b) généré en concaténant les
phrases importantes extraites telles qu’elles sont écrites dans le(s)
document(s),
• le résumé par abstraction (Ganesan et al., 2010; Carenini et Cheung,
2008) composé de nouvelles phrases qui sont générées à partir des
documents par des techniques de compression ou de fusion de phrases,
• le résumé de mise à jour (Update Summarization). Supposons qu’un
utilisateur avait déjà lu un résumé initial sur un sujet d’intérêt, le
résumé de mise à jour reporte uniquement les nouvelles informations
au delà de ce que l’utilisateur connaît déjà en lisant le premier résumé
(Dang et Owczarzak, 2008; Wang et Li, 2010).
Aujourd’hui, plusieurs méthodes de résumé automatique ont été
proposées, les plus largement utilisées sont basées sur la technique de
regroupement (clustering) (Radev et al., 2004; Lin et Hovy, 2002; Wang
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et al., 2008) ou sur la théorie des graphes (Erkan et Radev, 2004; Wan et
Yang, 2008).
Quelles que soient les techniques utilisées, la quasi-totalité des travaux de
résumé automatique multi-documents fonctionnent de manière rétrospective
en traitant les documents comme un seul lot pertinent. Ces méthodes ne sont
pas appropriées lorsqu’il s’agit de résumer des documents qui arrivent dans
un flux continu. Une alternative possible consiste à résumer itérativement
les nouveaux documents et fusionner le nouveau résumé avec les résumés
passés. Cependant, ce type de solution soulève la question de redondance,
qui est aussi difficile à traiter. Plusieurs travaux se sont intéressés à
cette problématique de la redondance. Dans la sous-section suivante, nous
présentons les principales méthodes proposées pour la détection de la
nouveauté (non redondance) dans les textes.
3.4.3.2.2 Détection de la nouveauté
La nouveauté dans les textes a été étudiée dans plusieurs travaux de
recherche d’information. Les premières recherches relatives à la détection
de la nouveauté se sont intéressées à la détection et au suivi d’événements
(Topic Detection and Tracking ou TDT en anglais) (Allan et al., 1998a). Un
système TDT surveille un flux de documents ordonnés chronologiquement,
habituellement des actualités (news stories). Spécifiquement, la tâche
de la détection de la première histoire intitulée en anglais First Story
Detection (FSD) a pour but de détecter la première actualité qui traite d’un
événement auparavant inconnu. Un événement est défini comme “quelque
chose” qui arrive à un moment et lieu précis. Les approches proposées
dans le cadre de la tâche FSD se basent sur un algorithme regroupement
en ligne (online clustering algorithm) (Allan et al., 1998b; Franz et al.,
2001; Spitters et Kraaij, 2001). Les nouvelles actualités sont comparées à
des groupes d’actualités (clusters) sur des événements déjà connus. Si le
nouveau document d’actualité correspond à un groupe existant, alors il
décrit un événement connu, sinon il décrit un nouvel événement.
La campagne d’évaluation TREC s’est aussi intéressée au problème
de détection de la nouveauté en menant la tâche TREC Novelty pendant
les années 2002, 2003 et 2004 (Harman, 2002; Soboroff et Harman, 2003;
Soboroff, 2004). Le but est d’éviter de restituer les informations redondantes
par rapport à des informations déjà consultées par l’utilisateur. L’unité
d’information adoptée dans la tâche est la phrase. La tâche de base est définie
comme suit : étant donné un ensemble de documents pertinents, ordonnés
chronologiquement et segmentés en phrases, le système doit renvoyer les
phrases qui sont à la fois pertinentes et nouvelles (l’information reportée n’a
pas été déjà consultée par l’utilisateur). Principalement, deux défis doivent
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être surmontés : le premier est comment identifier les phrases pertinentes ?
et le deuxième comment identifier à partir des phrases pertinentes celles qui
contiennent des informations nouvelles ?
Plusieurs méthodes statistiques et linguistiques ont été proposées (Sobo-
roff et Harman, 2005). Divers méthodes ont été adoptées pour détecter les
phrases pertinentes, comme l’application des modèles de recherche d’infor-
mation traditionnels tels que le modèle vectoriel avec la pondération TF.IDF
(Allan et al., 2003) et le modèle BM25 (Zhang et al., 2004). Certaines
méthodes ont utilisé la technique d’expansion du sujet ou des documents
(Zhang et al., 2002a). Kazawa et al. (2002) ont utilisé l’algorithme SVM
(Machine à Vecteurs Support) pour extraire les phrases pertinentes.
Concernant la détection de la nouveauté, la méthode proposée dans
(Larkey et al., 2002) calcule une mesure de nouveauté en se basant sur le
comptage simple des mots nouveaux n’apparaissant pas dans les documents
(ou phrases) pertinents déjà restitués à l’utilisateur. Dans (Zhang et al.,
2002b), d’autres mesures ont été proposées, en se basant sur le calcul
de la distance de cosinus entre le nouveau document en cours (dt) et les
documents déjà consultés par l’utilisateur (DT ), ou sur le calcul de la
divergence entre le modèle de langue de dt et le modèle de langue de DT .
Kazawa et al. (2002) sélectionnent les phrases nouvelles en se basant sur la
mesure de la pertinence marginale maximum (MMR).
D’une façon générale, la plupart des approches proposées se sont
focalisées sur la définition d’une mesure de similarité (ou distance) qui est
utilisée pour comparer chaque nouveau document (article d’actualité, post,
tweet, ...) entrant dans le flux à un ensemble des documents déjà vus. Si la
similarité est inférieure à un seuil, le document est considéré comme nouveau.
Les fonctions de similarité utilisées dans la littérature varient selon leur
efficacité et leur complexité. Karkali et al. (2014) ont proposé une nouvelle
méthode pour la détection de la nouveauté qui exploite uniquement les
statistiques de flux conservées en mémoire et se base sur la définition d’une
nouvelle variante du facteur IDF considérant l’aspect temporel. L’avantage
de cette méthode est qu’elle est plus rapide et peut passer à l’échelle plus
facilement.
3.4.3.3 Approches de résumés temporels centrés sur des entités
Le résumé temporel centré sur une entité est un nouveau paradigme
de recherche. Son but est d’extraire à partir d’un flux de documents, les
phrases pertinentes et nouvelles permettant ainsi de produire une synthèse
sur une entité donnée. Dans ce cadre, la tâche Temporal Summarization
(TS) a été lancée depuis 2013 (Aslam et al., 2013, 2014). Elle s’intéresse
particulièrement aux entités de type événement telles que les catastrophes
naturelles, les accidents, etc.
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Les approches de résumés temporels proposées dans le cadre de la tâche
TS distinguent deux étapes.
La première étape concerne le filtrage des documents pertinents pour
l’événement (décrit par un ensemble de mots clés formant la requête). Les
approches proposées ont exploité des modèles de recherche d’information
classiques tels que le modèle de langue (Baruah et al., 2013), le modèle de
BM25 (Yang et al., 2013; Zhao et al., 2014), le TF.IDF (Xu et al., 2013b),
le modèle booléen appliqué sur les titres des documents d’actualité (Liu
et al., 2013a) ou sur tout le contenu des documents (Xi et al., 2013; Xu
et al., 2013b; Kedzie et al., 2014).
La deuxième étape concerne la sélection des phrases pertinentes et
nouvelles (non redondantes).
Certaines approches sélectionnent les phrases pertinentes en calculant
un score basé sur les poids de mots importants relatifs à l’événement qui se
trouvent dans la phrase (Liu et al., 2013a; Zhang et al., 2013; Chen et al.,
2014). Ces mots importants peuvent être récupérés de différentes façons.
Liu et al. (2013a) s’appuient sur des documents d’apprentissage sélectionnés
manuellement pour apprendre les mots importants. Zhang et al. (2013) ainsi
que Chen et al. (2014) utilisent l’algorithme Latent Dirichlet Allocation
(LDA) pour sélectionner et pondérer les mots les plus représentatifs.
Afin de conserver uniquement les phrases nouvelles, chaque phrase
pertinente est comparée à toutes les phrases pertinentes déjà sélectionnées.
Xi et al. (2013) ont utilisé la similarité de cosinus standard, alors que Liu
et al. (2013a) ont utilisé une mesure de similarité modifiée qui renforce
le poids des valeurs numériques qui sont supposées avoir une grande
importance vues qu’elles peuvent évoluer au cours du temps, comme le
nombre de victimes lors d’un séisme.
D’autres méthodes se sont basées sur des techniques d’apprentissage et
de regroupement (clustering) pour sélectionner les phrases pertinentes et
nouvelles. Xu et al. (2013a) utilisent un classifieur afin de détecter les phrases
à la fois pertinentes et nouvelles. La méthode exploite différents critères
mesurant la pertinence du document et de la phrase ainsi que d’autres
critères qui exploitent les poids de certains termes particuliers tels que les
noms d’entités, les prédicats (verbes) et les valeurs numériques. McCreadie
et al. (2014b) ont proposé un modèle de régression exploitant plus de 300
critères décrivant les aspects prévalence, nouveauté et qualité des phrases.
Kedzie et al. (2014) ont utilisé dans un premier temps un classifieur
pour déterminer l’importance des phrases en se basant sur des critères
de langue mesurant la qualité et la spécificité du modèle de langue de
la phrase, des critères géographique mesurant la distance entre les lieux
identifiés dans la phrase et le lieu de l’événement (requête), des critères
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temporels mesurant l’effet de rafales et d’autres critères de base tels que la
longueur de la phrase et le nombre de mots de la requête qui apparaissent
dans la phrase. Les phrases prédites comme pertinentes par le classifieur
sont ensuite regroupées en utilisant un algorithme de propagation d’affinité
(Dueck et Frey, 2007). Les phrases centrales (centres des clusters) seront
ajoutées dans le résumé temporel.
L’évaluation de ces approches est basée sur le gain d’information acquis
par l’utilisateur par chaque phrase reçue. Nous avons détaillé les mesures
utilisées dans l’évaluation dans la sous-section 2.3.2.3.
3.5 Conclusion
Les entités du monde réel peuvent évoluer de manière régulière engen-
drant l’apparition de plusieurs documents reportant de nouvelles informa-
tions sur ces entités, et rendant obsolètes les anciens documents ou les
articles descriptifs de ces entités dans les bases de connaissances.
Dans ce chapitre, nous avons présenté les approches de l’état de l’art
s’intéressant au filtrage et à l’agrégation d’informations autour d’entités.
Les informations filtrées peuvent être présentées sous forme de documents
ou d’un résumé temporel.
Les approches de filtrage de documents centrés sur une entité renvoient
des documents entiers ce qui rend difficile la tâche de l’utilisateur qui doit
chercher les informations qui l’intéressent. De plus, ces approches ne traitent
pas le problème de redondance. Les approches de résumés temporels se
sont intéressées à ce problème en visant à extraire uniquement les phrases
importantes et nouvelles.
Dans cette thèse, nous nous intéressons particulièrement à :
• la détection des documents vitaux. Nous proposons deux
méthodes de détection de documents vitaux. La première est
totalement supervisée et dépend de la présence de documents
d’apprentissage pour chaque entité, mais l’avantage est qu’elle
exploite uniquement un seul critère (facteur) de vitalité. La deuxième
méthode proposée est originale et non supervisée. Elle exploite un
nouveau facteur temporel de vitalité basé sur la reconnaissance des
dates dans le texte du document.
• l’agrégation d’informations vitales issues des documents dé-
tectés. Nous proposons une méthode qui exploite les annotations
associées aux entités similaires dans une base de connaissances afin
d’en apprendre les mots importants que nous utilisons pour sélec-
tionner les phrases vitales. Pour détecter la redondance des phrases,
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nous proposons une fonction de nouveauté qui combine la divergence









Cette partie de ce mémoire, intitulée filtrage et agrégation
d’informations vitales autour d’une entité, présente nos contributions.
Nos travaux visent à filtrer et agréger les d’informations vitales et nouvelles
relatives à des entités. Nous souhaitons construire un résume temporel pour
chaque entité d’intérêt. Réaliser cet objectif nécessite de traiter deux étapes,
comme illustrées dans la figure 3.6. D’abord, nous nous intéressons au
filtrage de documents vitaux à partir d’un flux. Ensuite, nous sélectionnons
les phrases vitales et nouvelles (non redondantes) à partir des documents
vitaux filtrés.
Concernant la première étape, nous proposons deux méthodes pour filtrer
les documents vitaux décrites dans le chapitre 4.
• La première méthode est supervisée, c’est à dire qu’elle nécessite des
documents d’apprentissage pour chaque entité. Elle se base sur les
modèles de langue (Ponte et Croft, 1998; Lavrenko et Croft, 2001)
qui ont montré de bonnes performances pour mesurer la notion de
pertinence dans la recherche d’information. Nous voulons évaluer la
capacité de ces modèles à estimer la vitalité (Abbes et al., 2014b,a).
• La seconde méthode est non supervisée. Nous proposons d’estimer la
vitalité d’un document en exploitant sa fraîcheur que nous estimons
à partir des expressions temporelles reportées dans son texte (Abbes
et al., 2015c,d).
Afin d’évaluer nos deux approches de détection de documents vitaux,
nous nous sommes basés sur les corpus de documents fournis par la
campagne d’évaluation TREC (Text Retrieval Conference) dans la tâche
Knowledge Base Acceleration en 2013 et 2014.
Concernant la deuxième étape, nous proposons deux solutions pour
résoudre les deux problématiques relatives à la sélection des phrases vitales
et la détection de la nouveauté (non redondance) (Abbes et al., 2015b,a).
• D’abord, nous proposons de sélectionner les phrases vitales en nous
basant sur la présence de mots importants (déclencheurs) récupérés
automatiquement en exploitant le vocabulaire propre aux entités
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similaires ayant le même type que l’entité considérée dans une base
de connaissance (dans notre cas, DBpedia).
• Ensuite, nous proposons une méthode qui détecte la nouveauté (non
redondance) en combinant la divergence textuelle avec l’identification
des entités liées dans les phrases.
Nous combinons ces deux solutions afin de générer un résumé temporel
sur l’entité.
Pour évaluer les méthodes proposées dans cette étape (génération d’un
résumé temporel), nous nous sommes basés sur les corpus de documents
fournis par la campagne d’évaluation TREC dans la tâche Temporal
Summarization en 2013 et 2014.
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Détection de la nouveauté (non 
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Figure 3.6 – Architecture de note système de filtrage et d’agrégation
d’informations vitales relatives à une entité
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Chapitre 4
Filtrage de documents vitaux
autour d’une entité
4.1 Introduction
Nous décrivons dans ce chapitre nos premières propositions relatives
au filtrage de documents centrés sur une entité. Nous rappelons que le
but est de renvoyer à partir d’un flux continu de documents ceux qui sont
pertinents par rapport à une entité donnée. Dans ce chapitre, nous prenons
la tâche de TREC Cumulative Citation Recommendation (CCR) comme un
exemple d’application. Dans ce cadre, deux classes de pertinences peuvent
être distinguées : les documents utiles (useful documents) et les documents
vitaux (vital documents). Les documents utiles fournissent des informations
pertinentes sur l’entité mais n’apportent pas de nouvelles informations. Ils
peuvent être intéressants si nous désirons construire une page descriptive
de l’entité en partant de rien. Cependant, ils seront moins intéressants
lorsqu’il s’agit d’enrichir une page descriptive existante. Les documents
vitaux reportent des informations pertinentes et nouvelles permettant
de maintenir de façon continue la mise à jour des pages descriptives des
entités dans les bases de connaissances. C’est pour cette raison que nous
nous intéressons particulièrement dans ce travail au filtrage des documents
vitaux.
Nous illustrons dans la figure 4.1, l’architecture générale de note système
de filtrage de documents vitaux. Le système est alimenté par une entité
d’intérêt décrite par son nom canonique et l’URI de sa page descriptive
(par exemple sa page Wikipedia). Le processus de filtrage implique deux
phases : une “phase de filtrage” dans laquelle nous devons décider si un
document arrivant doit être pris comme candidat ou non, suivie d’une
‘‘phase d’attribution de score” au document.
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Figure 4.1 – Architecture de note système de filtrage de documents vitaux
Dans ce travail, pour la phase de filtrage, nous souhaitons éliminer
plusieurs documents non pertinents du flux. Pour cela, nous considérons
les documents mentionnant l’entité. Ensuite, nous appliquons des filtres
de spams éliminant les documents qui ont tendance à être spams. Nous
détaillons cette phase dans la section 4.4.2.1.
Concernant la phase d’attribution de score, nous proposons deux mé-
thodes.
• La première méthode, que nous décrivons dans la section 4.2, est
supervisée (Abbes et al., 2014b). Elle exploite un seul facteur basé
sur un modèle de langue.
• La deuxième méthode, décrite dans la section 4.3, est non supervisée
(Abbes et al., 2015c,d). Elle combine deux facteurs : un facteur de
pertinence thématique basée sur le modèle de langue, et un facteur
de fraîcheur exploitant les dates reconnues dans le document.
Pour valider ces deux propositions, nous menons des expérimentations
dans le cadre de la tâche Cumulative Citation Recommendation proposée
dans la campagne d’évaluation TREC en 2013 et 2014.
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4.2 Proposition 1 : Modèles de langues pour la
détection de la vitalité
Notre but est d’identifier à partir d’un flux de documents ceux qui sont
vitaux par rapport à une entité donnée. Intuitivement, nous supposons
qu’un document vital utilise un ensemble de termes qui peuvent refléter
la vitalité. Nous mettons l’hypothèse que lorsque ces termes apparaissent
dans un documents récent (qui vient d’être publié dans le Web), ce dernier
tend à être vital.
Par exemple, entre un document annonçant la sortie de l’album Sans
attendre (2012) de Celine Dion et un document annonçant la sortie son
dernier album Loved Me Back To Life (2013), nous pouvons trouver des
termes en commun comme dévoiler, publier, nouveau, celinedion.com,
etc. Notre idée est de détecter ces termes à partir des anciens documents
vitaux, ceux annonçant la sortie de l’album Sans attendre ; nous pensons
que ces termes “annonciateurs de nouveauté” nous allons les retrouver dans
les nouveaux documents vitaux, ceux annonçant la sortie de l’album Loved
Me Back To Life.
Dans la figure 4.2 qui concerne l’entité Bertrand Monthubert, nous
pouvons remarquer certains termes qui se répètent entre les document utiles
(documents E et F, qui peuvent être vus comme des anciens des documents
vitaux) et les nouveaux nouveaux vitaux (documents B, C et D). Parmi ces
termes, nous trouvons : rapport, national, enseignement, supérieur,
démissionner, www.letudiant.fr.
Le modèle de langue (Ponte et Croft, 1998) que nous avons décrit dans
la section 2.2.2.3 permet de modéliser un texte (un ou plusieurs documents)
en capturant la distribution des mots. Lavrenko et Croft (2001) ont proposé
un modèle de langue de pertinence pour estimer les probabilités des mots
dans une classe pertinente. Dans notre approche, nous considérons que
la vitalité représente une classe de pertinence qui peut être modélisée,
par analogie au modèle de pertinence, par un modèle de langue que nous
nommons modèle de vitalité.
Ce modèle de vitalité vise à capturer les termes “vitaux” permettant
d’identifier les documents vitaux à venir. Comme la vitalité est inconnue
a priori, nous supposons que nous pouvons tirer parti d’un ensemble de
documents échantillons vitaux du passé. Bien que les documents vitaux du
passé puissent devenir “utiles” (non vitaux) aujourd’hui, nous pensons qu’ils
peuvent aider à détecter de nouveaux documents vitaux.
Estimer un modèle de vitalité est une tâche complexe qui nous pousse à
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Bertrand Monthubert 
                                                        
Bertrand Monthubert au siège du Parti socialiste, mars 2009. 
Bertrand Monthubert est un mathématicien et un homme politique français. Président de l'université 
Toulouse III - Paul Sabatier, professeur des universités, il effectue sa recherche à l'Institut de 
mathématiques de Toulouse et enseigne à l'IUT de Tarbes. Son domaine de recherche est la 
géométrie non commutative.
 
Né le 1er août 1970 à Châtellerault, il est ancien élève de l’ École normale supérieure. Il soutint son 
doctorat à l'université Paris 7, puis son habilitation à diriger des recherches à l'université Paul Sabatier 
à Toulouse. 
Bertrand Monthubert fut le créateur, avec notamment Alain Trautmann, du site web de ce qui est
devenu le mouvement « Sauvons la recherche ». En 2006, il succède à Alain Trautmann à la 
présidence de l'association. 
En décembre 2008, il a été nommé secrétaire national à l'enseignement supérieur et à la recherche à 
la direction du Parti socialiste français1,2. Il démissionne alors de la présidence de Sauvons la 
recherche3. 
En août 2011, il rejoint Arnaud Montebourg dans sa campagne pour la primaire citoyenne et s'en 
explique dans une tribune4. 
 
En 2012, candidat à la présidence de l’université Toulouse III - Paul Sabatier5 face au président 
sortant Gilles Fourtanier, il arrive largement en tête6 et est élu président le 9 mai 20127. 
 
Dernière modificaon de cee page le 24 septembre 2015 à 07:50. 
www.letudiant.fr  | Camille Stromboni  |   
Publié le  08.09.2015  
 
 
Enseignement supérieur : la Stranes écarte toute 
augmentation des droits d’inscription 
 
Sophie Béjean et Bertrand Monthubert remettent le rapport 
de la Stratégie nationale de l’enseignement supérieur au 
président de la République, le  8 septembre 2015, 
soit 40 propositions pour construire une "société apprenante".  
www.letudiant.fr  | Biographie mise à jour  
en  septembre 2015 
 
Bertrand Monthubert, professeur de mathématiques, a été 
élu en mai  2012  président de l'université Toulouse 3 Paul-
Sabatier. Ancien secrétaire national du parti socialiste, en 
charge de l'enseignement supérieur et de la recherche 
(2008-2012), il est coprésident du conseil scienti#que du PS 
depuis 2012. 
www.letudiant.fr   | Frédéric Dessort  |  
PUBLIÉ LE 24.09.2015  
 
BERTRAND MONTHUBERT : « POURQUOI JE DÉMISSIONNE DE 
L'UNIVERSITÉ TOULOUSE 3 » 
 
Le président  de l'université Toulouse 3-Paul-Sabatier a 
annoncé jeudi  24 septembre 2015 son intention de 
démissionner.  Bertrand  Monthubert  veut "éviter tout con%it 
d'intérêt" et se consacrer à ses nouvelles fonctions au sein du 
cabinet de Thierry Mandon et à son engagement politique. Il 
vient de rejoindre la liste du PS pour les élections régionales 
en Languedoc-Roussillon/Midi-Pyrénées. 
sauvonslarecherche.fr  | 6 décembre 2008  
 
Message de Bertrand Monthubert 
Martine Aubry m’a proposé hier, vendredi 5 décembre, de 
prendre la responsabilité de l’ enseignement supérieur et de 
la recherche dans la nouvelle direction du PS … 
Naturellement, je  démissionne de ma fonction de président 
de l’association 
ladepeche.fr  | Publié le 18/01/2014  
 
À un point tel que Bertrand Monthubert a commandité un  
rapport de l’inspection générale de l’administration de 
l’Education nationale et de la recherche pour pointer des 
dysfonctionnements quali#és de «graves» 
Figure 4.2 – Exemples de documents vitaux et utiles étant donné la page
Wikipedia de l’entité Bertrand Monthubert
poser plusieurs hypothèses :
1. En termes de généralité, nous considérons à tour de rôle les deux
hypothèses suivantes :
• Hypothèse 1 : La vitalité est indépendante de l’entité. Elle peut
ainsi être estimée par un modèle de vitalité général qui permettra
de détecter les documents vitaux de n’importe quelle entité.
• Hypothèse 2 : La vitalité est dépendante de l’entité. Par conséquent,
chaque entité doit avoir un modèle de vitalité spécifique qui servira
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à détecter ses documents vitaux.
2. En termes d’unité d’estimation, nous considérons également à tour de
rôle les deux hypothèses suivantes :
• Hypothèse 3 : Tout le contenu d’un document vital est nécessaire
pour estimer le modèle de vitalité.
• Hypothèse 4 : Une seule partie de document (phrases, paragraphes)
est suffisante pour estimer le modèle de vitalité.
3. En termes de dimension, nous considérons les deux hypothèses
suivantes :
• Hypothèse 5 : Nous considérons la vitalité comme unidimension-
nelle. Nous pouvons alors estimer un seul modèle de vitalité à partir
d’un seul document “virtuel” qui représente la concaténation de
tous les documents échantillons vitaux. Ce modèle considère que ces
échantillons ont la même importance. Nous détaillons l’estimation
unidimensionnelle de la vitalité dans la section 4.2.1.
• Hypothèse 6 : Nous considérons la vitalité comme
multidimensionnelle. Nous considérons que les documents
échantillons vitaux n’ont pas tous la même importance. Pour
cela nous estimons un modèle par document. Ensuite, nous
estimons un seul modèle de vitalité en agrégeant et pondérant les
modèles de vitalité des documents. Nous détaillons l’estimation
multidimensionnelle de la vitalité dans la section 4.2.2.
Dans la section 4.4.5, nous expérimentons les hypothèses posées afin de
répondre aux questions suivantes :
• Est-il possible d’estimer un modèle de vitalité général permettant de
détecter des documents vitaux de n’importe quelle entité ?
• La pondération des documents échantillons vitaux permet-elle d’amé-
liorer l’estimation du modèle de vitalité ?
• Est-il nécessaire de considérer tout le contenu d’un document afin
d’estimer un modèle de vitalité performant ?
4.2.1 Estimation d’un modèle de vitalité unidimensionnel
Selon l’hypothèse 5 que nous avons posée précédemment, nous consi-
dérons la vitalité comme unidimensionnelle. Nous considérons que tous
les documents d’apprentissage ont la même importance. Ils contribuent à
estimer la vitalité de manière uniforme. Par conséquent, nous voyons les
documents échantillons vitaux comme un seul document “virtuel” construit
par concaténation.
Formellement, nous supposons disposer d’un ensemble de docu-
ments d’apprentissage vitaux. Nous notons cet ensemble vital V =
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{dv1, dv2, . . . , dvm}, tel que dvi représente tout le contenu ou une partie
d’un document échantillon vital.
Dans la suite, nous parlerons de document échantillon vital dvi, dvi
pour faire référence à tout ou une partie d’un document échantillon vital.
Soit DV la représentation d’un document virtuel concaténant tous les
documents échantillons vitaux appartenant à l’ensemble V . Nous estimons
la probabilité de générer un terme t à partir d’un modèle de vitalité
unidimensionnel θVu en utilisant le lissage de Dirichlet (MacKay et Peto,
1994) :
P (t|θVu) =
tf(t,DV ) + µ P (t|C)
|DV |+ µ (4.1)
où
• C est une collection de référence comportant des documents antérieurs
dans le flux.
• tf(t,DV ) représente la fréquence d’apparition du terme t dans le
document DV
• µ représente une valeur de lissage réelle ∈ [0,+∞[
• P (t|C) = tf(t,C)∑
t′∈T tf(t
′,C) , avec T représente tous les termes du
vocabulaire.
L’estimation unidimensionnelle peut être effectuée de manière spéci-
fique à une entité spécifique E en considérant DV comme la concaténation
de tous les documents échantillons vitaux relatifs à cette entité (hypothèse
2). Comme elle peut être générale (indépendante de l’entité) en considérant
DV comme la concaténation de tous les documents échantillons vitaux
disponibles pour des entités différentes (hypothèse 1).
4.2.2 Estimation d’un modèle de vitalité multidimensionnel
Selon l’hypothèse 6, nous considérons la vitalité comme
multidimentionnelle. Nous pensons ici que les documents vitaux
d’apprentissage n’ont pas tous la même importance. Pour cela nous
estimons un modèle de vitalité par document. Ensuite, nous estimons un
seul modèle de vitalité qui agrège et pondère les modèles de vitalité.
Soit Ei une entité ayant mi documents échantillons vitaux dvij . Par
analogie au modèle de pertinence proposé par Lavrenko et Croft (2001),
la probabilité de générer un terme t à partir d’un modèle de vitalité
multidimensionnel θVmi spécifique à l’entité Ei est estimée comme suit :
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• mi représente le nombre de documents échantillons vitaux pour
l’entité Ei.
• P (Ei|θdvij ) est estimée par l’équation 4.3.
P (Ei|θdvij ) =
∏
q∈nom_canonique(Ei)
P (q|θdvij ) (4.3)
avec
• nom_canonique(Ei) est le nom canonique de l’entité Ei composé de
termes q.
• P (q|θdvij ) est l’estimation d’un modèle de vitalité unidimensionnel
pour l’entité Ei à partir d’un seul document vital dvij . Cette
probabilité est calculée en utilisant le lissage de Dirichlet de manière
similaire à l’équation 4.1.
Nous pouvons déduire un modèle multidimensionnel général θVmG
indépendant de l’entité. Nous supposons avoir n entités pour lesquelles
nous disposons d’un ensemble de documents d’apprentissage vitaux. Pour
chaque entité Ei, nous utilisons l’équation 4.2 pour estimer le modèle
multidimensionnel spécifique θVmi . Le modèle multidimensionnel général est
donné par l’équation suivante :





P (t|θVmi ) (4.4)
4.2.3 Mesure de la vitalité d’un document basée sur un
modèle de vitalité
Le modèle de vitalité estimé à partir d’un ensemble de documents
d’apprentissage servira à détecter de nouveaux documents vitaux. L’éva-
luation de la vitalité d’un nouveau document d par rapport à une entité
E est traduite par le calcul d’un score de vitalité mesurant une certaine
similarité entre le modèle du document θd et le modèle de vitalité appris θVx
(unidimensionnel/multidimensionnel, général/spécifique).
Dans ce travail, nous estimons cette similarité par le calcul de la
vraisemblance des termes du modèle vital θVx dans le document d comme
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P (t|θd)P (t|θVx ) (4.5)
Avec,
• P (t|θd) est calculée avec le lissage de Dirichlet.
• Nous considérons uniquement le top k des termes représentatifs dans
le modèle θVx
• P (t|θVx) est utilisée pour pondérer les termes du modèle vital θd.
Dans les expérimentations, afin d’étudier l’impact de l’unité d’infor-
mation choisie dans la détection de la vitalité (hypothèses 3 et 4), nous
estimons le modèle de document θd et le modèle de vitalité θVx en considérant
trois unités d’informations (phrases mentionnant l’entité E, les paragraphes
mentionnant l’entité E et tout le contenu) des documents d’apprentissage
ou d’évaluation.
4.3 Proposition 2 : Exploitation des expressions
temporelles pour la détection de la vitalité
Dans cette section, nous proposons une deuxième approche totalement
non supervisée. Elle ne nécessite aucun document d’apprentissage. Notre
idée est de considérer qu’un document vital doit être récent. Nous supposons
avoir une date référence dénotée par t0. Nous considérons qu’un document
est récent s’il est publié après la date de référence t0. Par exemple, dans le
cadre de la tâche CCR, la date de référence t0 correspond à la date de la
dernière mise à jour de la page descriptive de l’entité à mettre à jour.
Dans cette approche, nous pensons que la fraîcheur représente un
critère essentiel qui joue un rôle important pour estimer la vitalité d’un
document. Ce critère peut être déterminé en vérifiant la date de publication
du document et les expressions temporelles utilisées dans son texte. Nous
posons l’hypothèse suivante : plus les dates inférées par les expressions
temporelles sont proches de la date de publication, meilleure est la tendance
du document à être frais et par conséquent à être vital pour l’entité.
Dans la figure 4.2, les documents ’D’, ’E’ et ’F’ (publiés en
Septembre, 2015) sont pertinents par rapport à l’entité Bertrand
Monthubert (mathématicien et homme politique). Cependant, nous
pouvons remarquer que le document ’E’ est plus frais que le document ’D’
parce qu’il mentionne une expression temporelle référant à une date (8
Septembre 2015) proche à la date de publication du document, alors que
le document ’D’ contient des dates anciennes (2008, 2012) par rapport à sa
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date de publication. La même constatation peut être faite pour le document
’F’.
Formellement, soient une entité E et un nouveau document d ayant
une date de publication Datep(d). Supposons que Date∗t est la date la
plus proche de Datep(d) reconnue dans le document d (ou dans la partie
du document mentionnant l’entité E). Nous supposons que plus de délai
∆(d,E) = |Datep(d)−Date∗t | est court, plus grande est la probabilité de
vitalité du document d. Nous traduisons cette intuition par un score de
fraîcheur calculé selon une fonction exponentielle négative.
Lorsque le document d mentionne une expression temporelle référant à
sa date du publication, le délai ∆(d,E) sera égal à 0 permettant d’atteindre
la valeur maximale du score de fraîcheur (égal à 1). Lorsque le délai ∆(d,E)
augmente, le score de fraîcheur tend à diminuer jusqu’à ce qu’il atteigne la
valeur 0.








• Datep(d) est la date de publication du document d.
• X(d,E) est l’ensemble des expressions temporelles détectées à partir
des parties du document d (phrases, paragraphes, tout le contenu) qui
mentionnent l’entité E.
• Datet(x, d) est la date inférée par l’expression temporelle x.
• Nous notons que lorsque la partie considérée du document d ne
contient aucune expression temporelle, ScoreFraîcheur(d,E) sera égal
à 0.
• Nous utilisons le nombre de jours comme unité pour calculer le délai
entre Datep(d) et Datet(x, d).
Dans cette approche, nous pensons que la fraîcheur est un critère important
pour déterminer la vitalité d’un document. Cependant, elle doit être combi-
née avec la pertinence thématique du document. En effet, un document peut
être frais sans mentionner aucune information sur l’entité. Pour modéliser
la pertinence thématique de l’entité, nous supposons disposer d’une page
descriptive de l’entité (par exemple sa page Wikipedia). Nous utilisons cette
page pour estimer un modèle de pertinence θPE . Nous calculons le score de
pertinence d’un document d par rapport à l’entité E par la vraisemblance
des termes du modèle de pertinence θPE dans le document d comme donnée





P (t|θd)P (t|θPE ) (4.8)
• topk(PE) est l’ensemble de top k termes dans θPE . Ce paramètre peut
être déterminé expérimentalement.
• P (t|θd) et P (t|θPE ) sont estimées en utilisant le lissage de Dirichlet
Finalement, nous calculons le score de vitalité par l’équation 4.9 comme le
produit des scores de pertinence et de fraîcheur. Nous ajoutons un paramètre
 ∈]0, 1] dans le deuxième opérande afin d’éviter d’avoir un score de vitalité
nul causé par l’absence d’une expression temporelle dans le document.
ScoreV italite´(d,E) = ScorePertinence(d,E) ∗ (ScoreFraîcheur + ) (4.9)
4.4 Expérimentations
Nous évaluons nos approches dans le cadre de la tâche Cumulative
Citation Recommendation (CCR) de TREC KBA 2013 et 2014. KBA est
une piste de TREC ayant comme but d’accélérer la mise à jour des bases de
connaissances. Dans cette section, nous commençons par décrire la cadre
expérimental dans lequel nous avons mené nos expérimentations. Nous
présentons les corpus utilisés, les topics et la manière dont les jugements de
pertinence ont été effectués. Ensuite, nous présentons les expérimentations
relatives aux deux approches que nous avons proposées. Pour l’approche
basée sur les modèles de langue, nous étudions les performances des
différentes hypothèses posées pour estimer la vitalité. Pour l’approche basée
sur l’exploitation des expressions temporelles, nous montrons l’importance
du facteur fraîcheur et nous étudions l’impact de la partie de document
considérée pour estimer ce facteur. Enfin, nous comparons nos deux
approches par rapport aux méthodes proposées dans la tâche CCR de TREC
KBA 2013 et 2014.
4.4.1 Cadre expérimental
4.4.1.1 Topics évalués dans la tâche CCR 2013 et 2014
La tâche CCR propose 141 topics en 2013 et 109 topics en 2014. Ces
topics correspondent à des entités de type personne (PER), organisation
(ORG) et établissement (FAC). Dans la tâche CCR 2013, chaque topic
est identifiée par l’URI de sa page descriptive correspondant à la page
Wikipedia ou au profil Twitter de l’entité. En 2014, une URI “locale” (non
accessible) a été fournie. Les figures 4.3 et 4.4 montrent des exemples de
topics proposés dans les tâches CCR 2013 et CCR 2014 respectivement.
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L’URI d’une entité est donnée par le champ target_id. Pour les topics de







Figure 4.3 – Exemple de topic proposé dans la tâche CCR 2013
{            
"canonical_name": "Joby Shimomura",             
"entity_type": "PER",             
"external_profile": [                
"http://www.governor.wa.gov/office/seniorstaff.aspx"            
],             
"target_id": "https://kb.diffeo.com/Joby_Shimomura",             
"training_time_range_end": "2013-01-03-22"        
}, 
Figure 4.4 – Exemple de topic proposé dans la tâche CCR 2014
4.4.1.2 Corpus de TREC KBA 2013 et 2014
La campagne d’évaluation TREC a élaboré plusieurs versions de corpus 1
comportant des millions de documents issus de plusieurs sources (news,
Social, Forum, Weblog, etc.). Les documents sont datés et répertoriés
par heure. Nous avons utilisé les versions officielles de 2013 et 2014 selon
lesquelles les jugements de pertinences ont été élaborés. Des statistiques sur
ces versions sont données dans le tableau 4.1.
Les corpus sont stockés dans différents répertoires (11948 pour KBA
2013 et 13663 pour KBA 2014), chacun représentant une heure distincte. Le
corpus KBA 2013 est très volumineux avec une taille de 4.5 TB, contenant
environ 1 milliard de documents datant du mois d’octobre 2011 jusqu’au
mois de février 2013. La version d’origine de KBA2014 étend celle de 2013
pour couvrir de nouveaux documents allant jusqu’à Mai 2013. Vue sa
grande taille (1.2 milliard de documents), une version filtrée a été élaborée
par les organisateurs de la tâche contenant uniquement les documents
1. http ://s3.amazonaws.com/aws-publicdatasets/trec/kba/index.html
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Table 4.1 – Statistiques sur les corpus de TREC KBA 2013 et 2014 utilisés
dans l’évaluation
Corpus KBA 2013 KBA 2014
version v0_2_0-english v0_3_0-kba-filtered
Intervalle de temps
* Début 2011-10-05-00 2011-10-05-00
* Fin 2013-02-13-23 2013-05-01-02
Sources Nombre de documents
arxiv 126 952 9 075
CLASSIFIED 14 755 278 100 669
FORUM 36 559 578 480 581
linking 5 448 875 189 445
MAINSTREAM_NEWS 57 391 714 2 819 579
MEMETRACKER 7 637 265
news 134 933 117 4 772 483
REVIEW 52 412 3 011
social 394 381 405 3 218 775
WEBLOG 396 863 627 8 900 377
Total 1 040 520 595 20 494 260
Taille (compressée) 4.5 TB 639 GB
s’appariant avec les topics proposés en utilisant les noms canoniques des
entités comme requêtes. Dans les expérimentation, nous utilisons la version
filtrée (colonne 2 du tableau 4.1). Cette version contient environ 20.5
millions de documents avec une taille de 639 GB.
Nous avons utilisé la bibliothèque open source Lucene 2 pour indexer et
rechercher des documents. Chaque répertoire (heure) est indexé dans un
index à part pour faciliter la simulation du corpus en tant qu’un flux de
documents.
4.4.1.3 Annotation des documents et périodes d’apprentissage et
d’évaluation
En 2013, les juges de la tâche ont annoté environ 50 000 documents
qui mentionnent les noms d’entités étudiées. Les annotations des
documents datant d’avant Février 2012 sont fournies en tant que données
d’apprentissage. Les documents datant de Mars 2012 jusqu’à Février 2013
sont utilisés pour l’évaluation. Un document est annoté par plusieurs
juges qui assignent la classe correspondante à l’entité cible (vital, useful,
neutral, garbage). L’heure 2012-03-01-00 sépare les documents du flux en
2. https ://lucene.apache.org/
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deux périodes (apprentissage et évaluation). Cette date est la même pour
tous les topics. Ceci implique que certains topics n’ont pas de documents
d’entraînement dans la période d’apprentissage (avant 2012-03-01-00 ). Un
document est annoté comme vital s’il reporte une information pertinente
et nouvelle, utile (useful) s’il reporte une information pertinente déjà
connue, neutre (neutral) s’il mentionne une information non importante sur
l’entité et déchet (garbage) s’il ne fournit aucune information sur l’entité.
Nous rappelons que dans ce travail, nous nous intéressons uniquement à la
détection des documents vitaux. Un document est considéré comme vital
s’il a été annoté comme vital par l’unanimité des juges. Il est à noter qu’à
l’issue des annotations, uniquement 122 topics ont au moins un document
vital (dans la période d’apprentissage ou d’évaluation).
En 2014, les juges de la tâche ont annoté environ 30 000 documents.
Contrairement à l’année 2013, la date qui sépare la période d’apprentissage
et la période d’évaluation n’est plus la même pour tous les topics. Cette
date est définie pour chaque topic (champ training_time_range_end dans
la figure 4.4) de telle sorte que les documents de la vérité terrain soient divisés
en deux ensembles : 20% pour l’apprentissage et 80% pour l’évaluation. Cette
stratégie augmente la chance d’avoir des documents d’apprentissage pour la
plupart des topics.
Une deuxième différence par rapport à l’année 2013 consiste à considérer
qu’un document est vital si au moins un juge l’a annoté par cette classe
(vital). A l’issue des annotations, uniquement 71 topics ont au moins un
document vital dans la période d’apprentissage.
Nous récapitulons dans le tableau 4.2 quelques statistiques sur le nombre
de documents vitaux dans la tâche CCR 2013 et 2014.
Table 4.2 – Statistiques sur les documents vitaux dans la tâche CCR 2013
et 2014
2013 2014
Nombre d’entités avec au moins 1 document vital d’apprentissage 88 71
Nombre d’entités avec au moins 1 document vital de test 108 71
Nombre d’entités évaluées (ayant au moins 1 document vital de
test ou d’apprentissage)
122 71
Nombre de documents vitaux d’apprentissage 1 619 584
Nombre de documents vitaux d’évaluation 3 922 3584
Nombre de documents vitaux (total) 5 541 4 168
Moyenne de documents vitaux d’apprentissage 13 8
Moyenne de documents vitaux d’évaluation 32 50
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4.4.1.4 Évaluation et métrique
Nous avons utilisé l’outil d’évaluation officiel 3 donné par les organisa-
teurs de la tâche. La mesure d’évaluation officielle adoptée dans cette tâche
est la mesure hF1. Plus précisément, la mesure hF1 consiste à la moyenne
harmonique maximale entre la macro-moyenne de la précision et la macro-
moyenne du rappel parmi tous les points de cutoff. Cette mesure est donnée
par l’équation 2.10 dans la section 2.3.2.2.
4.4.2 Démarche d’évaluation des approches de filtrage de
documents vitaux sur une entité
Généralement, un système de filtrage de documents centrés sur des enti-
tés implique deux étapes principales. La première étape qu’on appelle “phase
filtrage”, consiste à décider si le document doit être pris comme candidat ou
rejeté. La deuxième étape, appelée “phase d’attribution de score”, consiste à
attribuer des scores aux documents acceptés. Les documents ayant un score
dépassant un seuil donné seront fournis à l’utilisateur et les autres seront
rejetés.
Dans nos méthodes, nous sélectionnons d’abord les documents s’appa-
riant avec l’entité et ne semblant pas être des spams (phase 1 : sous-section
4.4.2.1). Ensuite, nous assignons un score de vitalité à chaque document en
appliquant l’un des modèles décrits dans les sections 4.2 et 4.3 (phase 2).
4.4.2.1 Phase 1 : Filtrage des documents mentionnant l’entité
Cette étape permet de décider a priori si les documents qui arrivent
sont potentiellement vitaux ou non. Ce premier filtre permet de réduire le
nombre de documents pour lesquels nous estimons une vitalité. Lorsqu’un
document arrive, nous procédons à deux niveaux de filtrage. Tout d’abord,
nous vérifions si le document mentionne l’entité considérée. Ensuite, nous
vérifions si le document est informatif (n’est pas un spam).
a) Détermination des documents mentionnant l’entité
Une entité donnée peut être référencée dans un document avec différentes
formes lexicales possibles appelées variantes. Nous notons ces variantes par
l’ensemble variantes(E) = {“var′′1 , “var′′2 , ..., “var′′n} tel que vari est une
forme lexicale possible du nom de l’entité E. Une variante vari peut contenir
un ou plusieurs termes.
Afin d’identifier tous les documents mentionnant l’entité, nous devons
connaître ses différentes variantes. Pour cela, nous utilisons différentes
stratégies selon la source de l’entité :
3. https ://github.com/trec-kba/kba-scorer
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• pour une entité Wikipedia, nous avons exploité la page Wikipedia
en extrayant le titre et les mots en gras dans le premier paragraphe
comme variantes (Cucerzan, 2007). Nous considérons le titre de la page
Wikipedia comme le nom canonique de l’entité. Dans la figure 4.5a,
pour l’entité http ://en.wikipedia.org/wiki/Jeff Severson, les
variantes extraites sont Jeff Severson (représente aussi le nom
canonique) et Jeffrey Kent Severson.
• Pour une entité Twitter, nous avons exploité sa page Twitter en
considérant son nom affiché comme la seule variante de l’entité et son
nom canonique. Comme le montre la figure 4.5b, le nom canonique de
l’entité https://twitter.com/redmondmusic est Eric Redmond.
• Pour les entités de la tâche CCR 2014, nous avons considéré une
seule variante telle que donnée dans la définition du topic (champ
canonical_name dans la figure 4.4).
Jeffrey Kent Severson (born September 16, 1949 
inFargo, North Dakota) is a former American 
football safetyin the Na!onal Football League for 
the Washington Redskins, Houston Oilers, Denver Broncos, 
and the St. Louis Cardinals. He played college 
football at Long Beach State University and was dra"ed in 
the 12th round of the1971 NFL Dra". Severson played 
in Super Bowl VII.
Jeff also coached with NFL Hall of Fame Coach George 
Allen at Long Beach State for the 1990 season.
Jeff Severson
a b
Figure 4.5 – Extraction des variantes d’entités à partir de Wikipedia et de
Twitter
Pour déterminer si un document concerne ou pas l’entité, nous utilisons
une requête booléenne pour vérifier s’il contient au moins une variante de
l’entité. La requête Lucene soumise est la suivante :
requeˆte(E) =′′ var′′1 1˜ OR ′′var′′2 1˜ OR ... OR ′′var′′n 1˜
1˜ permet d’effectuer une recherche à proximité relaxée acceptant au
maximum l’occurrence d’un mot de plus au sein de l’expression vari.
Par exemple, en considérant la variante d’entité “Michael Jackson”,
un document mentionnant l’expression “Michael J. Jackson” sera
sélectionné par la requête relaxée.
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b) Élimination des documents Spam
Rejeter les documents spam permet de gagner en temps de calcul ainsi que
d’améliorer la performance du système. Pour cela, nous avons défini trois
filtres afin de rejeter les documents s’appariant avec l’entité mais susceptibles
d’être des spams.
• Filtre de langue qui élimine tous les documents reconnus comme
non anglais à l’aide d’un détecteur de langue implémenté en Java 4.
• Filtre d’énumération : Nous supposons que lorsqu’une partie de
document mentionne plusieurs entités de manière condensée et que
lorsque l’entité cible à laquelle nous nous intéressons appartient à cette
partie, le document aura tendance à être un spam (ou potentiellement
non pertinent).
Pour éliminer ce genre de documents, nous considérons Sen = {si}
l’ensemble des phrases mentionnant l’entité cible Ec dans le document
et nous y identifions les entités mentionnées. Notre filtre d’énumération
élimine un document si l’une des conditions suivantes est vérifiée :
◦ Toutes les phrases si appartenant à Sen mentionnent une liste
abusive d’entités séparées par une virgule. Formellement, ∀si ∈
Sen,∃enum ∈ si telle que enum = E1, . . . , Ec, . . . , En. Nous avons
fixé n à 30 en nous basant sur des documents d’apprentissage
annotés comme “garbage”.
◦ Le rapport entre le nombre d’entités dans Sen et le nombre total de
mots est supérieur à un seuil que nous avons fixé expérimentalement
à 0.66. Formellement, soit r(entite´s, Sen) = entite´s|Sen| le rapport du
nombre d’entités dans Sen par le nombre total de mots |Sen|. Le
document est rejeté si r(entite´s, Sen) > 0.66.
• Filtre de liens hypertextes qui élimine les documents contenant
plus de 20 liens ou bien qui mentionnent l’entité uniquement dans une
URL. Un lien est reconnu par la chaîne de caractères www ou http.
4.4.2.2 Phase 2 : Mesure des scores de vitalité des documents
Dans cette étape, nous attribuons des scores de vitalité aux documents
qui ont passé l’étape 1 selon l’une des deux méthodes que nous avons décrites
dans les sections 4.2 et 4.3.
4.4.3 Baselines et stratégie d’attribution des scores de
confiance
Dans la tâche CCR, un système doit fournir pour chaque couple
document-entité, un score de confiance entre 1 et 1000. Pour traduire
4. www.jroller.com/melix/entry/nlp_in_java_a_language
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le score de vitalité en score de confiance, nous avons utilisé la stratégie
utilisée par Dietz et Dalton (2013) qui affecte un score de confiance 1000
au document ayant le meilleur score, 999 au deuxième, etc.
Pour évaluer l’apport des différentes approches proposées, nous avons
utilisé les configurations suivantes comme baselines.
• LMDE : qui attribue un score de vitalité d’un document d par rapport





telle que la probabilité P (t|θd) est calculée par un modèle de langue
avec un lissage de Dirichlet. La collection de référence est constitué des
documents d’apprentissage du corpus KBA2013 (datant avant 2012-
03-01-00 ).
• LMDESF : similaire à LMDE mais sans appliquer les filtres de spams.
• LMDPE : qui attribue un score de vitalité d’un document d par
rapport à l’entité E en utilisant l’équation 4.8. Cette équation calcule
une certaine similarité entre le modèle du document θd et un modèle
modèle de pertinence de l’entité θPE estimé à partir de la page
descriptive PE . Pour une entité Wikipedia, PE représente son article
Wikipedia (version du 1er Janvier 2012). Pour une entité Twitter, PE
correspond au nom canonique affiché dans son profil Twitter. Pour
les topics de 2014, PE correspond au nom canonique donné dans la
définition du topic (figure 4.4).
• Chrono : cette baseline trie les documents filtrés issus de la première
étape par ordre chronologique, c’est à dire le premier document
appariant avec l’entité aura un score de confiance 1000, le deuxième
aura 999, etc.
• Boole´enne : cette baseline considère les documents filtrés dans la
première étape sans aucun tri, c’est à dire que tous les documents ont
le même score de confiance.
Dans la section 4.4.4, nous évaluons l’impact des filtres de spams que
nous avons définis. La section 4.4.5 compare les différentes façons possibles
pour estimer le modèle de vitalité. La section 4.4.6 évalue l’apport de la
fraîcheur dans la détection des documents vitaux.
4.4.4 Expérimentations (I) : Impact des filtres de spams
Dans cette section, nous étudions l’effet des filtres de spams utilisés dans
la première étape. Nous utilisons les mesures du Rappel et et de Précision






TP + FP (4.11)
avec
• P est le nombre de document positifs (spams). Nous considérons les
documents neutres ou déchets comme documents spams.
• TP est le nombre de documents positifs (spams) détectés par un filtre.
• FP est le nombre de documents pertinents (utiles ou vitaux) fausse-















Langue anglaise Enuméra!ons Liens hypertextes
Précision Rappel H(Précision, Rappel)
Figure 4.6 – Performances des filtres de spams. H(Précision, Rappel) est la
moyenne harmonique entre le rappel et la précision.
La figure 4.6 montre la performance de chaque filtre en considérant les topics
de la tâche CCR 2013. Le filtre de détection des documents anglais élimine
uniquement 39 documents non pertinents avec un rappel très faible de 0.01
et une précision de 0.97. Environ 3000 documents sont rejetés par le filtre de
liens hypertextes avec un rappel de 0.13. Sa précision est néanmoins faible
(0.31). Enfin, le meilleur filtre est celui qui détecte les énumérations avec une
bonne précision de 0.93 et un rappel de 0.15 permettant d’éliminer environ
1100 documents spams.
Nous avons évalué l’impact de ces filtres en termes de performance dans le
processus de filtrage des documents vitaux. La première ligne du tableau
4.3 considère la configuration LMDESF qui n’utilise aucun filtre. Cette
configuration obtient une hF1 de 0.358 pour les topics de CCR 2013. Les
lignes suivantes montrent l’impact de l’application des filtres de spams
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sur LMDESF , en considérant la mesure hF1. Les résultats s’améliorent
significativement en appliquant tous les filtres (+0.25 en termes de hF1).
Ceci prouve l’importance de l’application des filtres booléens dans la
tâche de filtrage des document vitaux. Cette conclusion a été soulignée
également par Efron et al. (2014).
Table 4.3 – Impact des filtres de spams sur la mesure de hF1 appliqués à
la configuration LMDESF pour les topics de la tâche CCR 2013








+ + + 0.383
4.4.5 Expérimentations (II) : Filtrage des documents vitaux
basé sur les modèles de langues de vitalité
4.4.5.1 Configurations du modèle de vitalité
Dans cette section, nous expérimentons différentes configurations afin
de répondre aux questions posées dans la section 4.2.
En termes de généralité du modèle de vitalité et afin d’évaluer la
performance d’un modèle vital général, nous avons considéré deux types
de configurations :
• une configuration générale (Gen) qui estime un seul modèle de vitalité
général s’appliquant à toutes les entités. Ce modèle est estimé en
exploitant tous les documents échantillons vitaux disponibles.
• une configuration spécifique (Spe) qui estime un modèle de vitalité
par entité en exploitant les documents vitaux spécifiques à cette entité.
En termes d’unité d’information considérée pour l’estimation de la
vitalité et afin de vérifier si une partie de document peut être suffisante pour
refléter la vitalité, nous avons considéré différentes unités d’information d’un
document (que ce soit un document d’apprentissage ou d’évaluation) :
• tout le contenu du document (W, pour Whole en anglais),
• la concaténation des paragraphes du document mentionnant une
variante de l’entité (Pg). Un paragraphe contient 5 phrases au
maximum.
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• la concaténation des phrases du document mentionnant une variante
de l’entité (Sen).
Enfin, en termes de dimension, nous avons modélisé la vitalité de deux
façons différentes :
• de façon unidimensionnelle (Uni) telle que décrite dans la section
4.2.1. En prenant ce choix, tous les documents échantillons vitaux
auront la même importance.
• de façon multidimensionnelle (Multi) telle que décrite dans la section
4.2.2. Nous estimons un modèle vital relatif à chaque document
échantillon vital. Le modèle de vitalité final combine et pondère les
différents modèles.
Au final, nous expérimentons 12 configurations selon la généralité, l’unité
et la dimension considérée. Concernant les paramètres, nous avons fixé
expérimentalement le paramètre de lissage µ à 100 et nous avons considéré
les 30 premiers termes triés en fonction de leur probabilité dans le modèle
de vitalité.
4.4.5.2 Comparaison des différentes configurations basées sur le
modèle de vitalité
La figure 4.7 présente les résultats (en termes de hF1) des 12 configura-
tions de notre approche ainsi que la baseline chrono pour les entités de la
tâche CCR 2013. Nous rappelons que la hF1 correspond à la valeur maximale
obtenue parmi tous les points de cutoff. Nous analysons les résultats en
termes de généralité, d’unité et de dimension.
• En termes de généralité, la première observation importante que
nous pouvons effectuer est que l’application d’un modèle de vitalité
général (Gen-*) pour toutes les entités n’améliore pas les résultats
par rapport à la baseline chrono en particulier lorsqu’on considère
les phrases (Sen) ou les paragraphes (Pg). Cependant, on constate
une légère amélioration lorsque tout le contenu du document (W ) est
exploité.
Par contre, on constate clairement que les résultats obtenus par les
configurations spécifiques (Spe) dépassent à la fois ceux du modèle
général (Gen-*) et le résultat de chrono. Donc, chaque entité a son
propre vocabulaire vital. De plus, l’estimation d’un modèle
général est loin d’être performante.
• En termes d’unité, nous remarquons aussi que le fait de ne considérer
que les phrases des documents échantillons vitaux (Sen) pour
l’estimation du modèle vital ne permet d’améliorer que très peu
le tri des documents vitaux par rapport à la baseline chrono. En
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considérant les paragraphes (Pg), les résultats s’améliorent. Les
meilleurs résultats sont obtenus en considérant le document
entier (W).
• En termes de dimension, nous remarquons que la modélisation
unidimensionnelle de la vitalité (W-Uni) semble être légèrement
meilleure qu’une modélisation multidimensionnelle (W-Multi)
lorsqu’on considère tout le contenu des documents (W). Cependant,
cette amélioration n’est pas significative. Nous constatons même
un résultat inverse lorsqu’on considère les phrases (Sen) ou les
paragraphes (Pg). Donc, il n’existe pas de différence significative
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Figure 4.7 – Résultats des différentes configurations de notre approche
basée sur le modèle de vitalité pour les entités de la tâche CCR 2013
Ensuite, nous illustrons dans la figure 4.8 la performance des configura-
tions en termes de Fmesure@i pour les 200 premiers documents sélectionnés.
Nous traçons uniquement les résultats des configurations (*-Uni) (puisqu’il
n’existe pas de différence significative entre (*-Uni) et (*-Multi)).
Nous remarquons là encore que l’unité d’information choisie (Sen, Pg,
W) a un impact important sur la performance obtenue (Fmesure@i) en
particulier dans les 150 premiers points de cutoff (>850) avant de converger
presque vers la même Fmesure@i quand on arrive vers le 200ème document
sélectionné. En effet, le fait de considérer les paragraphes (Pg) permet de
mieux capter la vitalité par rapport à l’exploitation des phrases (Sen).
Les meilleures performances pour tous les points de cutoff sont































Figure 4.8 – Performances de nos configurations (modèles de vitalité) en
fonction des points de cutoffs pour les entités de la tâche CCR 2013
Pour comprendre en détails l’impact de l’unité choisie sur les résultats,
nous comparons dans la figure 4.9 la différence en hF1 pour chaque topic
entre la configuration (Spe-W-Uni) et la configuration (Spe-Pg-Uni) (barres
vertes), et entre la configuration (Spe-W-Uni) et la configuration (Spe-Sen-
Uni) (barres rouges). Nous pouvons voir que pour les 27 premiers topics,
l’exploitation de tout le contenu des documents (Spe-W-Uni) est meilleure
que l’exploitation des paragraphes (Spe-Pg-Uni). Par contre, pour les 17
derniers topics, les résultats sont inverses.
En effet, les mêmes termes vitaux sélectionnés (30 termes dans notre
cas) diffèrent en fonction de la configuration (*-Sen, *-Pg, ou *-W ). Pour
mieux comprendre l’avantage ou l’inconvénient de la considération de tout
le contenu des documents *-W par rapport à l’exploitation unique de Sen
ou Pg, nous avons examiné quelques exemples du corpus KBA 2013.
• Considérer (W) est plus avantageux que (Pg) ou (Sen) pour :
◦ l’entité Fargo-Moorhead Symphony Orchestra. En effet, la
plupart des documents vitaux pour cette entité sont issus
du site web http://www.inforum.com/ (Voir figure 4.10). La
configuration Spe-W-Uni a réussi à apprendre certains termes
relatifs au vocabulaire du site web tels que news, inforum, forum,
communications, company, like alors que les configurations
Spe-Sen-Uni et Spe-Pg-Uni ont échoué à capter ces termes.
Donc, (W) permet de détecter des termes décrivant le
vocabulaire typique du site web qui sont utiles pour
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hF1(Spe-W-Uni) - hF1(Spe-Pg-Uni) hF1(Spe-W-Uni) - hF1(Spe-Sen-Uni)
Figure 4.9 – Impact de l’unité choisie (W, Pg, Sen) sur la performance
de chaque topic de la tâche CCR 2013. Les barres vertes (respectivement
rouges) représentent la différence en termes de hF1 entre la configuration
Spe-W-Uni et la configuration Spe-Pg-Uni (respectivement Spe-Sen-Uni)
Figure 4.10 – Site Web reportant un document vital pour l’entité
Fargo-Moorhead Symphony Orchestra. Les termes vitaux relatifs au vo-
cabulaire du site web sont encerclés.
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◦ les entités Atacocha et Richard Edlund. Par exemple, pour l’entité
Atacocha (Société minière), la configuration Spe-W-Uni donne des
poids plus importants aux termes gold, silver, copper, energy,
increased, iron, metals qui n’existent pas ou auront moins
d’importance dans les modèles vitaux appris par Spe-Sen-Uni et
Spe-Pg-Uni.
Donc, le fait de considérer tout le contenu des documents
(*-W ) permet de mieux capter les termes les plus
représentatifs ayant un nombre d’occurrences important,
ne surtout lorsque le document ne parle que de l’entité. Ces
termes seront moins importants dans Sen ou Pg car leur fréquence
d’apparition est faible.
• Considérer (W ) est moins avantageux que (Pg) ou (Sen) pour :
◦ les entités Paul Johnsgard, Toquepala mine et Phyllis Lambert.
En effet, les documents vitaux se focalisent sur l’entité considérée
uniquement dans une seule section. Par conséquent, le modèle
vital appris en considérant (W ) peut éventuellement dévier du
sujet principal. Donc, lorsque le document parle de plusieurs
sujets, considérer les phrases (Sen) ou les paragraphes
(Pg) semble être plus avantageux que l’exploitation de
tout le contenu du document (W).
◦ les entités Fargo Air Museum et Jamie Parsley. En effet, les
documents vitaux relatifs à ces entités mentionnent certains termes
décrivant le contexte temporel de l’information reportée sur l’entité
par exemple last, week, today ... ou bien certains verbes d’action
associés à l’entité tels que visit, said, etc. Ces termes (“temporels”
ou “verbes d’action”) sont moins fréquents que d’autres termes
dans le document, par la suite ils ont plus de chance d’être détectés
par (Pg) ou (Sen) que par (W).
Donc, l’exploitation de tout le contenu du document (W )
manque parfois certains termes “temporels” ou “verbes
d’action” qui semblent être utiles pour détecter la vitalité.
4.4.6 Expérimentations (III) : Filtrage des documents vitaux
basé sur les expressions temporelles
4.4.6.1 Configurations basées sur les expressions temporelles
Les expérimentations menées dans cette section ont pour but de prouver
l’importance du facteur fraîcheur pour estimer la vitalité des documents.
Nous évaluons aussi l’impact de l’unité d’information considérée pour
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estimer ce critère.
Le facteur fraîcheur est traduit par le score ScoreFraícheur (équation
4.6). Nous estimons ce score en nous basant sur les dates reconnues à
partir des expressions temporelles contenues dans le texte du document
(Par exemple les expressions temporelles Last week, At the end of 2012,
December 31, 2013, etc.).
Pour identifier et normaliser ces expressions, nous utilisons la
bibliothèque SUTIME (Chang et Manning, 2012). Cette bibliothèque
utilise la date de publication du document comme date de référence. Par
exemple, pour un document publié le 1er janvier 2014 (Wednesday),
l’expression Tuesday est identifiée et normalisée comme 2013-12-31.
Pour évaluer l’impact de l’unité d’information considérée pour estimer
la fraîcheur, nous distinguons les trois configurations suivantes :
• P&FSen : La fraîcheur est estimée en considérant les expressions
temporelles reconnues dans les phrases mentionnant l’entité.
• P&FPg : La fraîcheur est estimée en considérant les expressions
temporelles reconnues dans les paragraphes mentionnant l’entité.
• P&FW : La fraîcheur est estimée en considérant les expressions
temporelles reconnues dans tout le contenu du document.
Les configurations ci-dessus combinent deux facteurs : la fraîcheur et la
pertinence thématique. Pour montrer l’impact du facteur fraîcheur dans la
détection de la vitalité, nous comparons ces configurations avec la baseline
LMDPE qui exploite uniquement la pertinence thématique.
Notre approche utilise 3 paramètres σ, µ and topk(PE). Pour estimer les
valeurs optimales de ces paramètres, nous avons utilisé la validation croisée
à 3 plis. Nous avons varié σ ∈ [1, 360] (avec un pas de 30), µ ∈ [50, 1000]
(avec un pas de 50) et topk(PE) ∈ [5, 30] (avec un pas de 5). Les valeurs
optimales obtenues sont σ = 30, µ = 200 et topk(PE) = 20. Nous avons fixé
 de l’équation 4.9 à 10−4.
4.4.6.2 Comparaison des différentes configurations basées sur les
expressions temporelles
Le tableau 4.4 compare les différentes configurations de notre approche
pour les topics de la tâche CCR 2013. Nous constatons d’abord que la
fraîcheur (lignes du tableau ayant le label P&F ) améliore la performance par
rapport à l’exploitation unique de la pertinence (LMDPE). Cela confirme
que la fraîcheur représente un critère important qui doit être pris
en compte pour détecter les documents vitaux.
Contrairement aux résultats de l’approche basée sur les modèles de
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Table 4.4 – Comparaison des différentes configurations basées sur les
expressions temporelles pour les topics de la tâche CCR 2013. i* correspond
au point de cutoff pour lequel Fmesure@i est maximale.
i* mPrec.@i* mRappel@i* hF1
P&FSen 947 0.290 0.591 0.389
P&FPg 921 0.286 0.660 0.399
P&FW 323 0.250 0.790 0.379
LMDE (Baseline) 223 0.265 0.690 0.383
LMDPE (Baseline) 340 0.250 0.790 0.379
chrono (Baseline) 732 0.254 0.765 0.381
langues (figure 4.7), l’estimation de la fraîcheur en se basant uniquement
sur les parties du texte mentionnant l’entité (Sen or Pg) donne de meilleurs
résultats comparativement à la configuration basée sur tout le contenu du
document (W ). Ceci pourrait être expliqué par le fait que considérer des
parties du document qui ne sont pas à proximité de l’entité peut apporter
des dates fraîches (proches de la date de publication du document) mais
qui ne concernent pas l’entité.
Nous constatons par ailleurs que le fait de considérer les expressions tem-
porelles existantes dans les phrases mentionnant l’entité (P&FSen) dégrade
légèrement la performance par rapport à l’exploitation des paragraphes
(P&FPg). Ceci est probablement dû à l’insuffisance du texte considéré
dans Sen pour identifier toutes les dates relatives à l’entité. Afin de mieux
comprendre les résultats et leurs raisons, nous analysons dans la section
suivante la présence des dates dans les différentes parties des documents.
4.4.6.3 Présence des dates dans les documents
Dans certains cas, la partie considérée dans le document (Sen, Pg
ou W ) peut ne pas contenir une expression temporelle. La figure 4.11
montre la présence des dates dans les différentes parties des documents
comportant les entités étudiées dans tâche CCR 2013. Nous constatons que
93% des documents (W) contiennent au moins une expression temporelle.
En considérant uniquement les parties mentionnant l’entité, nous pouvons
identifier au moins une date dans 76% des paragraphes (Pg) et dans 51%
des phrases (Sen).
Les figures 4.12, 4.13 et 4.14 tracent en détails la distribution des dates
fraîches dans les différentes classes de documents (vital, utile, non pertinent
respectivement) pour les entités de la tâche CCR 2013, en considérant les
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Figure 4.11 – Présence des dates dans les différentes parties des documents
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Δ(d,E) <= 1 an Δ(d,E) > 1 an Pas de date
Figure 4.12 – Dates identifiées dans les documents vitaux pour les entités
















Δ(d,E) <= 1 an Δ(d,E) > 1 an Pas de date
Figure 4.13 – Dates identifiées dans les documents utiles pour les entités
de la tâche CCR 2013
Premièrement, nous remarquons que les anciennes dates
























Δ(d,E) <= 1 an Δ(d,E) > 1 an Pas de date
Figure 4.14 – Dates identifiées dans les documents non pertinents pour les
entités de la tâche CCR 2013
dans les documents utiles (figure 4.13) qui décrivent des anciennes
informations pertinentes sur l’entité.
Nous constatons également que le pourcentage des dates fraîches
est plus grand dans les documents vitaux (figure 4.12) que dans les
documents utiles ou non pertinents (figures 4.13 et 4.14). La différence est
remarquable surtout lorsque nous considérons les phrases ou les paragraphes.
En effet,
• 84% des paragraphes (Pg) de documents vitaux sont “frais” (c’est à
dire ∆(d.Pg,E) < 1 an) contre 60% pour les Pg utiles et 63% pour
les Pg non pertinents.
• 61% des phrases (Sen) de documents vitaux sont “fraîches” (c’est à
dire ∆(d.Sen,E) < 1 an) contre 31% pour les Sen utiles et 40%
pour les Sen non pertinents.
Nous remarquons de plus que 39% des phrases vitales ne contiennent
pas de dates fraîches. Alors qu’en considérant les paragraphes,
seulement 16% sont non frais. Ceci montre de manière plus claire
l’insuffisance du texte des phrases pour identifier toutes les
dates relatives à l’entité. Ce qui explique la supériorité de la
configuration P&FPg par rapport à P&FSen dans les résultats du
tableau 4.4. La faible performance de Sen vient probablement de
l’absence des expressions temporelles dans les phrases sélectionnées.
Une question peut se poser ici : Est ce que la bonne performance de
P&FPg est due à la l’importance de cette partie pour détecter la vitalité
ou bien à l’insuffisance du texte considéré dans Sen ?. Autrement dit,
supposons que nous avons deux documents. Un premier document
′A′ mentionnant l’expression “hier” (qui fait référence au jour qui
précède la date de publication) dans Pg ; un deuxième document ′B′
mentionnant aussi l’expression “hier” uniquement dans Sen. Dans
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ces deux documents, le délais optimal ∆(d,E) est égal à 1 jour.
Lequel, parmi ces deux documents, a plus de chance d’être vital ? Pour
répondre à cette question nous reportons des analyses supplémentaires
dans la section suivante.
4.4.6.4 Probabilité d’un document vital sachant le délai optimal
et l’unité d’information considérée
Dans cette section, nous souhaitons déterminer quelle unité d’in-
formation (Sen, Pg, W) détermine mieux la vitalité lorsqu’une date
est présente ? Pour cela, nous analysons les délais optimaux calculés
à partir des différentes parties (Sen, Pg, W) des documents contenant
les entités étudiées. Nous classons ces délais en intervalles de jours
(]0, 1], ]0, 7], ]0, 15], ]0, 31], ]0, 62], ]0, 92], ]0, 183], ]0, 366], et ]366,+∞])
et nous traçons dans la figure 4.15 la probabilité de vitalité d’un document d
sachant la classe du délai optimal ∆(d,E) et l’unité d’information considérée
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Figure 4.15 – Probabilité de vitalité d’un document sachant le délai optimal
et l’unité d’information considérée (Sen, Pg, W)
La première remarque importante que nous pouvons soulever est que la
présence d’une date fraîche (∆(d,E)<=365 jours) dans Sen indique
mieux la vitalité du document que sa présence dans Pg ou W.
Lorsque le délai ∆(d,E)=1 jour, le cas des documents ’A’ et ’B’ dans la
section précédente, si la partie considérée pour estimer ce délai est Sen,
alors la probabilité de vitalité du document est de 0.46, sinon si Pg est
considérée alors la probabilité devient moins faible (0.39). Cette probabilité
est encore plus faible (0.26) lorsque W est considérée.
D’autre part, plus le délai ∆(d,E) est minimal, meilleure est
la probabilité que le document soit vital. Une exception se présente
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lorsque ∆(d,E) = 0. Celle ci peut être expliquée par le fait que plusieurs
documents non vitaux mentionnent la date de publication dans le document
(généralement dans son entête).
Nous remarquons aussi que lorsque ∆(d,E) est supérieure à 366
jours, la probabilité de la vitalité d’un document devient très
faible. Cette observation est très importante. Elle peut être exploitée pour
rejeter plusieurs document non vitaux.
Dans la section suivante, nous présentons des cas réels extraits à partir
du corpus TREC KBA 2013.
4.4.6.5 Cas réels à partir du corpus TREC KBA 2013
Le tableau 4.5 montre quelques extraits de documents du corpus TREC
KBA 2013. Dans la première partie, nous montrons des exemples pour
lesquels les dates reconnues à partir des documents, soit implicitement
(ligne 1) ou bien explicitement (ligne 2), aident à détecter la vitalité (car
∆(d,E)<=1 jour). Le grand délai (265 jours) dans le troisième exemple
(ligne 3) permet d’identifier correctement que le document est utile.
Table 4.5: Cas réels à partir du corpus TREC KBA 2013 montrant l’utilité ou
l’insuffisance de l’exploitation des expressions temporelles pour la détection de la
vitalité
LigneEntité (E) Phrase (Sen) Datep(d) ∆(d,E) Classe
Cas où les expressions temporelles sont utiles
1 Atacocha On Friday, silver miner Mi-
nera Atacocha, the Lima-
based zinc and silver mining
company, fell by 5.4%
2012-03-02 1 jour vital
2 Barbara
Liskov
Monday, 05 March 2012
Barbara Liskov is among
the 2012 inductees to the
National Inventors Hall of
Fame in recognition of her
contributions to program-
ming languages and system
design.
2012-03-05 0 jour vital
3 Brenda
Weiler
The local chapter’s commu-
nity walk was started in
2006 by Brenda Weiler, of
Fargo, after she lost her
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biology, Barbara Liskov of
MIT on in modern program-
ming languages, Ronald Ri-





6 evvnt The 13th Annual European
Shared Services & Outsour-
cing Week The 13th An-
nual European Shared Ser-
vices & Outsourcing Week
The 13th Annual European
Shared Services & Outsour-
cing Week offered by evvnt





7 Bob Bert Drummer Bob Bert played
on the album but departed
before the tour, and his re-
placement Steve Shelley re-
mains to this day.
2012-11-08 0 jour utile
8 Tony
Gray
Port continued their pre-
season schedule with a 4-0
win at Radcliffe Borough on
Tuesday night with goals
from Steven Tames (two),
Shaun Whalley and Tony
Gray
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House of Representatives
since 1998, representing Dis-
trict 44. Tags : ALEC,
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try was posted on Wednes-
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Dans la deuxième partie du tableau, nous montrons des exemples pour
lesquels l’exploitation unique des expressions temporelles est insuffisante
pour plusieurs raisons :
• Quelques documents vitaux ne mentionnent pas des dates à proximité
de l’entité (lignes 4 et 5),
• Un document pourra être vital même si le délai optimal est grand.
C’est le cas dans la ligne 6 où le document reporte un événement à
venir dans le futur lointain.
• La normalisation de la date reconnue peut être erronée. C’est le cas
dans la ligne 7 où l’expression ’to this day’ réfère à une action dans le
passé, alors que l’outil d’identification des dates que nous utilisons a
considéré que cette expression réfère au présent.
• Certains documents non pertinents thématiquement peuvent reporter
une date fraîche (lignes 8, 9 et 10). Le score de pertinence thématique
joue un rôle important dans ce cas. Ce score est mieux estimé lorsqu’on
dispose de beaucoup d’informations sur l’entité (généralement pour les
entités Wikipedia).
4.4.7 Comparaison de nos approches avec les méthodes
proposées dans TREC CCR 2013
Dans cette section, nous comparons nos deux méthodes proposées par
rapport aux trois meilleurs systèmes proposés dans la tâche CCR 2013 :
• BIT-MSRA (Wang et al., 2013) : Cette méthode utilise un classifieur
Random Forest avec cinq familles de critères liés à l’entité, au
document, à la paire entité-document, des critères temporels et des
critères de citations.
• Umass (Dietz et Dalton, 2013) : approche de classement (ranking) non
supervisée basée sur l’expansion de la requête par des noms d’entités
reliées.
• Udel (Liu et al., 2013b) : approche de classement (ranking) non
supervisée qui exploite le nombre d’occurrences et le poids des entités
reliées récupérées à partir des pages Wikipedia.
Nous considérons aussi les deux baselines suivantes :
• TREC-CCR-Baseline : C’est une baseline orientée rappel donnée
par les organisateurs de la tâche. Elle sélectionne tous les documents
contenant les variantes des entités récupérées manuellement.
• Booléenne (phase 1 de notre approche) : qui sélectionne les
documents selon notre méthode présentée l’étape 1 de filtrage (section
4.4.2.1). Les documents sélectionnés ont tous le même score de
confiance.
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Nous considérons nos meilleures configurations obtenues dans les expé-
rimentations II et III :
• Spe-W-Uni : qui trie les documents filtrés à l’issue de la première
étape à l’aide d’un modèle de vitalité unidimensionnel spécifique à
chaque entité.
• P&FPg : qui trie les documents filtrés à l’issue de la première étape
à l’aide d’un score de vitalité combinant la pertinence et la fraîcheur
du document. Le score de fraîcheur est estimé en considérant les
expressions temporelles contenues dans les paragraphes mentionnant
l’entité.
Nous notons que ces configurations sont évaluées en rejouant la tâche TREC
CCR, il ne s’agit pas d’une participation officielle.
Tout d’abord, nous comparons les performances des systèmes à l’étape
de filtrage en considérant tous les documents sélectionnés (i.e., cutoff=1 ).
Le tableau 4.6 montre les résultats obtenus.
Table 4.6 – Comparaison de nos approches avec les meilleurs systèmes dans
la tâche TREC CCR 2013 systèmes sans tenir compte des scores de confiance
Prec.@1 Rappel@1 Fmesure@1
Booléenne 0.249 0.790 0.379
BIT-MSRA 0.244 0.650 0.355
TREC-CCR-Baseline 0.190 0.824 0.310
Udel 0.199 0.695 0.309
Umass 0.201 0.662 0.309
Les approches non basées sur la classification (Booléenne, Umass, Udel)
obtiennent de bons résultats au niveau du rappel par rapport à l’approche
basée sur la classification (BIT-MSRA). Cette dernière est sanctionnée
lorsqu’elle n’arrive pas à classer correctement de nombreux documents
vitaux.
Le tableau 4.7 compare les différents systèmes en utilisant la mesure
officielle de la tâche (hF1). Nos approches (Spe-W-Uni et P&FPg)
dépassent le meilleur système proposé dans la tâche CCR 2013 (BIT-
MSRA). Le test de significativité ne peut pas être appliqué pour les mesures
Precision@i∗, Rappel@i∗ et hF1 parce que le meilleur point de cutoff i∗
et la stratégie d’attribution des scores de confiance sont différents entre les
systèmes.
Même si la méthode P&FPg est non supervisée, elle a pu obtenir un
bon résultat (hF1) presque égal à la performance de la méthode totalement
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Table 4.7 – Comparaison de nos approches avec les meilleurs systèmes
proposés dans le cadre de la tâche TREC CCR 2013. i* correspond au
meilleur point de cutoff.
i* Prec.@i* Rappel@i* hF1
Spe-W-UNI 955 0.306 0.579 0.401
P&FPg 921 0.286 0.660 0.399
BIT-MSRA 140 0.257 0.601 0.360
Udel 40 0.199 0.695 0.309
Umass 660 0.216 0.591 0.316
supervisée Spe-W-Uni.
Table 4.8 – Comparaison de notre approche P&FPg avec le meilleur
système proposé dans la tâche CCR 2013 : BIT-MSRA. † indique une
amélioration significative en utilisant le test de Student pairé et bilatéral
avec p <0.05).
Precision@T30 Rappel@T30 Fmesure@T30
BIT-MSRA 0.211 0.297 0.170
P&FPg 0.286 † 0.489 † 0.262 †
Pour évaluer en détails les performances de cette méthode (P&FPg) par
rapport au meilleur système proposé dans la tâche CCR 2013 (BIT-MSRA),
nous considérons dans le tableau 4.8 le top-30 meilleurs documents selon
le score de confiance attribué. Nous avons choisi 30 puisqu’il représente le
nombre moyen de documents vitaux par entité. Les résultats montrent que
notre approche (P&FPg) améliore significativement le tri des documents
vitaux par rapport au système BIT-MSRA.
La figure 4.16 illustre la différence de Fmesure@T30 entre notre confi-
guration P&FPg et le système BIT-MSRA pour chacune des entités. Nous
constatons que P&FPg est meilleure que BIT-MSRA pour 69 topics. BIT-
MSRA quant à lui est meilleur pour 25 topics. Pour mieux comprendre
la bonne performance de notre approche par rapport à BIT-MSRA, nous
considérons l’exemple du topic Hoboken Volunteer Ambulance Corps. Cette
entité devrait avoir 32 documents vitaux dans la période d’évaluation. En
considérant tous les documents sélectionnés indépendamment des scores de
confiance (cutoff=1 ), P&FPg sélectionne 66 documents dont 31 vitaux,
alors que le système de BIT-MSRA sélectionne 117 documents dont 29
vitaux. Nous remarquons que les deux méthodes ont un bon taux de

















Figure 4.16 – Différence en termes de Fmesure@T30 entre P&FPg et BIT-
MSRA pour chaque topic
pertinents grâce à l’application des filtres de spams (par exemple le troisième
document de la figure 4.17). En termes de classement, en considérant le
top-30 documents sélectionnés par chaque système, BIT-MSRA détecte
uniquement un seul document vital, alors que notre configuration (P&FPg)
détecte 16 documents vitaux qui représentent 50% de rappel. Ces documents
contiennent des dates fraîches associées à l’entité (Voir les deux premiers
documents de la figure 4.17).
ID:  f52402585c6887778169b3346d3bdab6
Publication date: 2012-05-22-18
Mayor Dawn Zimmer is pleased to announce 
that at 5pm on Wednesday, May 23rd,
members of the Hoboken Fire Department will 
be honored during a ceremony for the Fire 
Department Valor Awards. The ceremony will 
take place at City Council Chambers in City 
Hall, 94 Washington Street, and all members of 
the public are invited to attend. The Hoboken 
Volunteer Ambulance Corps will be honored 
for their service as well.
ID :  ca76600342deee8b9c5ea400c813cb0a
Publication date:  2012-12-15-23
Enjoy! Tonight’s show was a benefit for 
Hoboken Volunteer Ambulance Corps As 
with all of Hoboken’s first responders, they 
could use your help this holiday season. We ask 
that if you download this show, you contribute to 
the charity.
ID:  2042d588b706ebed3d83902357c0a36e
Publication date:  2012-11-06-16
HOBOKEN/HUDSON CHARITABLE 
ORGANIZATIONS
•In Jesus’ Name Charities
•Hoboken-North Hudson YMCA
•Hoboken Volunteer Ambulance Corps
•Hoboken University Medical Center
•Hoboken Family Alliance
•Habitat for Humanity of Hudson County
• Etc.
Figure 4.17 – Exemples de documents pour le topic Hoboken Volunteer
Ambulance Corps. Les deux premiers documents sont vitaux et le dernier
est non pertinent est rejeté par nos filtres de spams.
4.4.8 Comparaison de nos approches avec les meilleurs mé-
thodes proposées dans TREC CCR 2014
Dans cette section, nous comparons nos deux méthodes proposées par
rapport aux meilleurs systèmes proposés dans la tâche CCR 2014 :
• MSR & KMG (Jiang et al., 2014) (approche de classification
supervisée),
• uiucGSLIS (Sherman et al., 2014), précisément nous considérons
leur meilleure configuration (supervisée) qui détermine la vitalité d’un
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document en calculant sa divergence par rapport à un modèle de
langue appris à partir des documents échantillons vitaux de cette
entité. Le score de vitalité final est calculé en combinant cette
divergence avec d’autres critères a priori estimant la vitalité en se
basant sur la longueur et la source du document),
• BIT_Purdue (Wang et al., 2014), précisément nous considérons
leur meilleure configuration intitulée GlobalRank qui est basée sur le
Learning To Rank),
Table 4.9 – Comparaison de nos approches par rapport aux meilleurs
systèmes proposés dans le cadre de la tâche TREC CCR 2014.
i* Prec.@i* Rappel@i* hF1
MSR & KMG 90 0.490 0.737 0.589
P&FPg 759 0.338 0.767 0.469
Spe-W-MULTI 858 0.326 0.829 0.468
uiucGSLIS 24 0.379 0.599 0.465
BIT_Purdue 123 0.301 0.977 0.461
Nos deux méthodes obtiennent de bons résultats et se classent en
2ème position parmi les systèmes participant de la tâche CCR 2014. La
bonne performance de nos méthodes ainsi que des systèmes uiucGSLIS
et BIT_Purdue est due principalement au bon taux de rappel.
Cependant, la précision reste relativement faible par rapport à la
méthode MSR & KMG. Cette dernière exploite des critères basés sur les
verbes d’actions qui semblent être très efficaces pour détecter les
documents vitaux. D’autres analyses plus fines devraient être menées afin
de mieux comprendre les raisons de cette différence dans la performance.
4.5 Bilan
Dans ce chapitre, nous avons proposé deux méthodes de détection de
documents vitaux. La première méthode est supervisée, nécessitant des
documents d’apprentissage pour estimer un modèle de vitalité qui servira
à détecter les nouveaux documents vitaux. La deuxième méthode est non
supervisée. Elle combine la pertinence du document avec sa fraîcheur pour
décider de sa vitalité. Nous avons également défini des filtres de spams qui
permettent d’éliminer beaucoup de documents non pertinents.
Nous avons évalué nos méthodes dans le cadre de la tâche TREC CCR
avec le corpus de 2013 et 2014. Nos systèmes ont obtenu de bons résultats
dépassant le meilleur système proposé en 2013.
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Les expérimentations menées dans ce chapitre montrent : (1)
l’importance de filtres booléens dans l’amélioration de la performance
d’un système de détection de documents vitaux ; (2) la vitalité peut être
détectée par les modèles de langue spécifiques à chaque entité. L’utilisation
d’un seul modèle de langue général ne donne pas de bons résultats ; et (3) la
fraîcheur d’un document estimée par les expressions temporelles représente
un facteur important pour détecter la vitalité de manière non supervisée.
L’approche basée sur les modèles de langue comporte cependant
certaines limites. La première limite réside dans le fait qu’elle nécessite des
documents d’apprentissage pour estimer le modèle de vitalité. La deuxième
limite concerne l’aspect statique de l’approche. En effet, dans le cas où une
entité évolue avec un changement brusque dans le vocabulaire associé (par
exemple lorsqu’une personne change de profession, en passant d’acteur à
homme politique), la performance du système peut se dégrader.
Enfin, la stratégie d’attribution des scores de confiance pose une autre
limite dans nos méthodes utilisées pour répondre à la tâche CCR. En effet,
même si l’évaluation de la vitalité est indépendante pour chaque document
et n’utilise aucune information future, l’attribution de score de confiance se
fait a posteriori. Une approche pour traduire un score de vitalité en score
de confiance permettrait de résoudre ce point.
Dans ce chapitre, les approches proposées ne traitent pas le problème
de redondance d’information qui ne présentait pas l’objectif de la tâche CCR.
Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons à détecter les phrases






d’informations sur une entité
5.1 Introduction
Nous présentons dans ce chapitre notre approche d’extraction de phrases
vitales et nouvelles concernant une entité. Nous souhaitons construire une
synthèse, une sorte de résumé temporel, sur l’entité. Dans la section 5.2,
nous présentons l’architecture générale de notre système de filtrage et
d’agrégation d’information. La section 5.3 décrit notre approche. Dans la
section 5.4, nous présentons les expérimentations menées sur deux collections
différentes proposées par la tâche TREC Temporal Summarization en 2013
et 2014.
5.2 Architecture générale de notre système de
génération de résumé temporel
Nous illustrons dans la figure 5.1 l’architecture générale de notre
système de résumé temporel. D’abord, nous filtrons les documents vitaux.
Ensuite, nous sélectionnons les phrases vitales et non redondantes.
La première étape est importante et nécessite la mise en place d’un
processus riche que nous avons détaillé dans le chapitre 4. Dans ce
chapitre, nous simplifions cette étape en nous focalisant sur des entités
de type événement et en analysant le flux de documents uniquement
dans les périodes de déroulement de ces événements. Par conséquent, les
documents mentionnant le nom de l’événement ont tendance à reporter des
informations vitales.
La deuxième étape, à laquelle nous nous intéressons plus particulièrement
99
Flux de documents 
Détection de la nouveauté  
(non redondance) 
Divergence textuelle 
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entités liées 
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Filtrage des documents vitaux  
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• URI 







Résume temporel  sur l’entité «  E »  
à l’instant «  ti »  




Figure 5.1 – Architecture de notre système de résumé temporel
dans ce chapitre, est primordiale puisqu’elle permet de sélectionner les
phrases vitales et non redondantes.
• Concernant la sélection des phrases vitales, comme nous l’avons
mentionné dans le chapitre 3, plusieurs méthodes se sont basées sur
la présence de mots importants. Ces mots sont identifiés soit en
exploitant des documents d’apprentissage sélectionnés manuellement
(Liu et al., 2013a) soit à partir des documents de flux en utilisant le
Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Chen et al., 2014). Dans notre
approche, afin d’identifier les mots importants relatifs à une entité,
nous nous basons sur une base de connaissances. Ce genre de sources,
malgré sa richesse en informations sur des entités, n’a pas été exploité,
à notre connaissance, par les méthodes de l’état de l’art. Notre idée
est d’identifier le vocabulaire propre à chaque type d’entités qui
sera utilisé pour sélectionner les phrases vitales sur l’entité. Nous
exploitons pour cela les informations sur les entités similaires ayant
le même type que l’entité considérée dans la base de connaissances.
Par exemple, l’entité événement ouragan Isaac 2012 est similaire à
l’entité événement ouragan Sandy 2012 parce qu’elles sont du même
type (ouragan).
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• Concernant la détection de la nouveauté (non redondance) des
phrases, les approches de l’état de l’art calculent souvent la divergence
textuelle d’une phrase candidate par rapport aux phrases déjà
sélectionnées (Xi et al., 2013; Liu et al., 2013a). Pour notre part,
nous pensons que l’identification des nouvelles entités dans la phrase
candidate peut aider à la détection de sa nouveauté. Pour cela, nous
proposons de combiner la divergence textuelle avec l’identification
des nouvelles entités liées dans les phrases. Par exemple, l’entité
événement ouragan Isaac est liée à l’entité Louisiane (État du Sud
des État-Unis affecté par l’ouragan Isaac en 2012). Lorsqu’une phrase
candidate présente une nouvelle entité liée non mentionnée dans les
phrases précédentes, elle aura plus de chance d’être nouvelle.
En résumé, nous souhaitons répondre aux trois questions de recherche
suivantes :
• A quel point l’exploitation des informations sur les entités similaires
dans une base de connaissances peut aider à détecter les informations
vitales sur l’entité dans un flux de documents Web ?
• Quel est l’apport de la combinaison de la divergence textuelle avec
l’identification des nouvelles entités liées dans la détection de la
redondance dans les phrases vitales ?
• A quel point l’identification des phrases vitales dans un flux de
documents peut aider à l’accélération des mises à jour d’une base de
connaissances ?
5.3 Approche de génération de résumé temporel
basée sur l’exploitation des entités similaires
et liées
Notre approche a pour but de détecter en temps réel les phrases
reportant les informations vitales relatives à une entité donnée à partir d’un
flux de documents issus du Web. Ces phrases doivent être :
• pertinentes : concernent l’entité,
• exhaustives : couvrent les différentes informations publiées sur l’entité,
• non redondantes : ne reportent pas la même information,
• récentes : émises sans trop de latence.
Formellement, considérons un flux continu F composé de documents d
ayant chacun une date de publication datep(d) et une séquence de phrases sj
tels que 0 ≤ j < l(d) où l(d) désigne la longueur du document d en nombre
de phrases. Soient h0, h1, . . . , hn des instants séparés par un intervalle de
temps constant (par exemple une heure). Nous désignons par Fhi l’ensemble
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de documents du flux tel que ∀d ∈ Fhi , hi−1 ≤ datep(d) < hi.
L’algorithme 1 décrit le fonctionnement général de notre approche de
détection des phrases vitales relatives à une entité donnée E. A chaque
instant hi, nous distinguons 2 étapes principales :
1. Détection des documents vitaux DVhi ⊂ Fhi par rapport à l’entité
E (ligne 2 de l’algorithme 1). Comme nous l’avons mentionné dans
l’introduction de ce chapitre, cette étape est simplifiée en supposant
que la période durant laquelle les documents ont tendance à être vitaux
est donnée. Les méthodes proposées dans le chapitre 4 peuvent aussi
être appliquées.
2. Sélection des phrases vitales et nouvelles.
• La sélection des phrases vitales se base sur la fonction
est_vitale(sj , E) de la ligne 5 de l’algorithme 1. Nous détaillons
cette étape dans la section 5.3.1.
• La vérification de la nouveauté des phrases candidates par rapport
aux phrases déjà sélectionnées (∈ V (E) ). La détection de la
nouveauté est assurée par la fonction est_nouvelle(sj , E) de la ligne
5 de l’algorithme 1. Nous détaillons cette étape dans la section 5.3.2.
Algorithme 1 Détection des phrases vitales relatives à une entité
Entrées: F : Un flux de documents
Entrées: E : L’entité considérée identifiée par une URI et décrite par une
requête Q composée de mots clés.
Entrées: [h0, hn] : Période d’analyse du flux
Sorties: V (E)← {} : L’ensemble des phrases vitales relatives à E (enrichi
à chaque heure hi) formant le résume temporel de l’entité E.
1: pour chaque i ∈ [1, n] faire
2: DVhi ← de´tection_des_documents_vitaux(Fhi , E)
3: pour chaque d ∈ DVhi faire
4: pour chaque sj ∈ d faire
5: si est_vitale(sj , E) ET est_nouvelle(sj , V (E)) alors





Dans notre approche, nous analysons le flux de documents en temps
quasi réel. La décision de la vitalité d’une phrase doit être prise dans l’heure à
laquelle le document est publié, ce qui permet d’émettre des phrases récentes
à l’utilisateur. Dans notre approche, nous nous intéressons, tout d’abord, à
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la pertinence et l’exhaustivité des phrases (section 5.3.1). Ensuite, nous nous
intéressons à la nouveauté (non redondance) des phrases (section 5.3.2).
5.3.1 Détection de phrases vitales par l’exploitation des
entités similaires
Dans cette section, nous analysons les phrases contenues dans les
documents vitaux déjà sélectionnés dans la ligne 2 de l’algorithme 1. Pour
chaque phrase, nous devons décider si elle est vitale ou pas par rapport à
l’entité considérée E.
Notre intuition est de considérer une phrase comme vitale si elle :
• est à proximité de l’entité E, c’est à dire à proximité des termes
composant la requête Q de l’entité, et
• contient au moins un mot “important” relativement à l’entité E.
Nous détaillons ces deux conditions dans les deux sous-sections suivantes.
5.3.1.1 Proximité d’une phrase par rapport à une entité
Un document vital par rapport à une entité E mentionne les termes
de la requête Q de cette entité dans différentes phrases. Notre but est de
sélectionner les phrases qui reportent les nouvelles informations sur l’entité
E. Les phrases d’un document vital ne sont pas toutes pertinentes. Pour
cela nous favorisons les phrases qui sont à proximité de l’entité E. Nous
supposons que plus la phrase se trouve à proximité des termes de la requête,
plus elle a la chance d’être pertinente.
Pour estimer la proximité d’une phrase sj à évaluer par rapport à un
terme t de la requête, nous vérifions la présence de ce terme dans la phrase
sj et dans les phrases voisines qui la précèdent (sj−1, sj−2, ..., sj−dmax),
ou qui la suivent (sj+1, sj+2, ..., sj+dmax) telle que dmax est la distance
maximale à considérer. Plus les termes de la requête sont proches de (ou
contenus dans) la phrase sj , plus la phrase est pertinente par rapport à
l’entité.
Formellement, nous traduisons la pertinence d’une phrase sj par rapport
à l’entité E décrite par la requête Q en un score de proximité calculé selon
l’équation suivante :







e−k ∗ match(t,sj+k,sj−k) (5.1)
• |Q| est le nombre de termes de la requête Q de l’entité E.
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• match(t, sx, sy) est égal à 1 si t est contenu dans l’une des phrases
sx et sy, 0 sinon.
• dmax est la distance maximale à considérer (calculée en nombre de
phrases).
• Nous utilisons la fonction exponentielle négative pour décroître l’im-
portance d’un terme t lorsque sa distance par rapport à la phrase sj
augmente.
Nous considérons uniquement les phrases à proximité de l’entité E qui sont
proches de l’ensemble des termes composant la requête Q. Pour cela nous
définissons un seuil τp et nous gardons uniquement les phrases ayant un
score de proximité supérieur à ce seuil. La valeur de τp peut être déterminée
expérimentalement.
La figure 5.2 illustre un exemple de calcul du score de proxi-
mité. Nous voulons calculer le score de proximité de la phrase S1
par rapport à la requête Q= Hurricane Isaac 2012 décrivant l’entité
https://en.wikipedia.org/wiki/Hurricane_Isaac_(2012). Nous fixons
dmax à 3 ce qui revient à considérer la phrase S1 et les 3 phrases voisines
(dans ce cas uniquement les phrases qui suivent S1 car elle représente la
première phrase du document). Nous indiquons les termes de l’entité qui
apparaissent dans chacune des phrases. Au fur et à mesure que l’on s’éloigne
de la phrase S1, les poids des termes deviennent plus faibles. Par exemple
pour une distance k = 0, le mot isaac a un poids égal à 1, et pour un
distance k = 3 le poids devient 0.05. Le score de proximité est la somme de
tous les poids des termes composant la requête de l’entité, normalisée par le
nombre de termes de Q.
Figure 5.2 – Exemple de calcul du score de proximité de la phrase S1 par
rapport à l’entité Hurricane Isaac 2012
5.3.1.2 Détection des mots importants à une entité
Dans notre approche, nous supposons qu’une phrase vitale doit contenir
un mot important pour l’entité E. Une entité est généralement associée
à un ensemble de mots “importants". Lorsqu’un mot important se trouve
dans une phrase, il peut refléter sa vitalité. Dans notre approche, nous
appelons ces mots des mots déclencheurs et nous supposons qu’une phrase
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est importante si elle contient au moins un mot déclencheur.
Puisque nous analysons le flux de documents en temps réel, nous ne
savons pas a priori quels sont les mots qui peuvent refléter la vitalité d’une
phrase. Nous posons l’hypothèse selon laquelle les entités de même type
(représentées dans une base de connaissances) partagent les mêmes mots
déclencheurs.
Afin d’identifier ces mots déclencheurs, nous proposons d’exploiter
toutes les annotations (description en langage naturel) qui ont pu être
renseignées sur des entités du type considéré. Nous considérons comme étant
une annotation le texte associé à une entité par les propriétés d’annotation
de OWL, ou les propriétés du Dublin Core, ou encore le résumé associé
dans DBpedia par la propriété dbpedia-owl :abstract.
Par exemple, les mots tels que effets, force, tempête, blessés,
dommages pourront être très utiles pour décrire les entités de type ouragan
comme ils sont présents dans la plupart des annotations des entités
similaires telles que l’ouragan Sandy 2012 et l’ouragan Isaac 2012.
Formellement, soient X(E) = {A(E1), A(E2), . . . , A(Em)} l’ensemble
des m extraits des annotations associées aux entités de même type que E.
Nous pondérons les termes t par l’équation suivante :
ω(t) =
∑m
i=1 TF (t, A(Ei))
IEF (t) (5.2)
TF (t, A(Ei)) est le nombre d’occurrences du terme t dans l’annotation
A(Ei)
IEF (t) = log( m+1EF (t)) est un facteur utilisé pour donner la priorité aux
termes se trouvant dans la plupart des annotations des entités de même
type que l’entité E
EF (t) est le nombre d’entités du type dont l’annotation contient le terme
t
Les top-k termes seront considérés comme des mots déclencheurs pour
l’entité E.
Dans les expérimentations, nous considérons comme annotations les
résumés associés aux entités similaires dans DBpedia par la propriété
dbpedia-owl :abstract. Nous étudions l’impact de la sélection autonomique
des mots déclencheurs en utilisant l’équation 5.2 par rapport à d’autres
méthodes naïves (utilisation des mots clés de la requête comme mots
déclencheurs ou bien définir manuellement une liste de mots déclencheurs).
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5.3.2 Détection de la nouveauté basée sur l’identification des
entités liées
Les phrases sélectionnées à l’étape précédente pourraient contenir
des informations vitales redondantes déjà présentes dans le résumé. Afin
d’éliminer la redondance, nous comparons chaque phrase vitale candidate à
toutes les phrases vitales déjà ajoutées au résumé temporel V (E).
Détecter la nouveauté n’est pas une tâche facile. Comme le montre le
tableau 5.1, les deux phrases s1 et s2 contiennent un grand nombre de mots
en commun, mais reportent deux informations différentes. Inversement,
les phrases s2 et s4 sont divergentes textuellement mais portent la même
information.
# Date Texte
s1 26 Oct. 2012 - 07 :27 Hurricane Sandy leaves 21 people dead in Ca-
ribbean
s2 26 Oct. 2012 - 20 :50 Hurricane Sandy leaves 41 people dead in Ca-
ribbean
s3 28 Oct. 2012 - 08 :08 Hurricane Sandy killed at least 52 people in
Haiti and displaced about 200 000
s4 30 Oct. 2012 - 06 :17 Hurricane Sandy is continuing to head north
from the Caribbean where it has killed a total of
41 people in the Caribbean
Table 5.1 – Exemple de phrases vitales
Dans notre approche, nous proposons d’exploiter les entités liées
identifiées dans les phrases pour aider à la détermination de la
nouveauté/redondance. L’idée est lorsqu’une phrase vitale reporte
une nouvelle entité Ei non reportée dans les phrases vitales détectées
précédemment, alors elle a tendance à reporter une nouvelle information
qui concerne l’entité considérée E et l’entité identifiée Ei.
Par exemple, la phrase s3 mentionne une nouvelle entité lieu (Haïti)
reportant ainsi une nouvelle information vitale (l’ouragan Sandy s’est
déplacé vers Haïti).
Nous considérons alors qu’une phrase vitale candidate sj est nouvelle
par rapport aux phrases déjà émises V (E) si son texte est divergent (DIV)
et/ou présente une entité liée nouvelle (ELN) non détectée dans les phrases
précédentes V (E).
Formellement, sj est nouvelle si elle respecte la contrainte de nouveauté
suivante :
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est_nouvelle(sj , V (E)) = DIV(sj , V (E)) ◦ ELN(sj , V (E)) (5.3)
DIV (sj , V (E)) =
{
faux si ∃sk ∈ V (E), cos(sj , sk) > τn(V (E))
vrai sinon
(5.4)
ELN(sj , V (E)) =
{
vrai si ∃x ∈ EL(sj , E), ∀sk ∈ V (E) x /∈ EL(sk, E)
faux sinon
(5.5)
• EL(si, E) est l’ensemble des entités liées identifiées dans la phrase si.
• τn(V (E)) est un seuil de nouveauté textuelle. Au fur et à mesure que
l’ensemble de phrases vitales V (E) s’enrichit, le risque de redondance










Le paramètre σ a un impact sur la tolérance de la divergence, et le
paramètre δ contrôle le taux de décroissance du seuil. |V (E)| est le
nombre de phrases de l’ensemble V (E).
• Le symbole ◦ de l’équation 5.3 peut être un opérateur ET pour
rendre le système orienté Précision en limitant la redondance (dans
ce cas, la phrase s4, ne présentant aucune entité liée nouvelle par
rapport aux phrases s1 et s2, sera considérée comme redondante
malgré que le fait que son texte diverge), ou bien un opérateur OU
pour privilégier le Rappel (dans ce cas, la phrase s2, malgré le fait
qu’elle diverge peu par rapport à s1, sera considérée comme nouvelle
car elle présente une nouvelle valeur numérique).
Dans les expérimentations, nous étudions l’impact de l’exploitation des
entités liées identifiées ainsi que l’opérateur de combinaison (ET/OU) utilisé
sur la performance de l’approche.
5.4 Expérimentations
Nous avons évalué notre approche dans le cadre de la tâche Temporal
Summarization (TS) proposée par la campagne d’évaluation TREC en 2013
et 2014. Dans cette section, nous décrivons le cadre expérimental dans lequel
nous avons mené nos expérimentations : nous présentons les topics utilisés,
les corpus et la manière dont les jugements de pertinence ont été effectués.
Ensuite, nous présentons les expérimentations menées afin d’étudier l’impact
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de l’exploitation des entités similaires et liées dans la détection des phrases
vitales et non redondantes. Nous montrons aussi l’utilité d’un système de
résumé temporel pour accélérer la mise à jour de l’encyclopédie Wikipedia.
Enfin, nous comparons notre approche par rapport aux méthodes proposées
dans la tâche TS 2013 et 2014.
5.4.1 Cadre expérimental
5.4.1.1 Topics évalués dans la tâche TS 2013 et 2014
Les topics proposés dans le cadre de cette tâche correspondent à des
entités événements d’actualité tels que des manifestations, des accidents
ou des catastrophes naturelles. Le tableau 5.2 illustre les 25 événements 1
proposés par les organisateurs de la tâche en 2013 et 2014. Les colonnes
Début et Fin définissent la période à surveiller pour chaque événement. La
période moyenne d’analyse est de 12 jours. Nous notons que le topic 7 a été
retiré par les organisateurs à cause de l’absence d’informations pertinentes
dans le corpus.
5.4.1.2 Corpus de TREC Temporal Summarization 2013 et 2014
La tâche Temporal Summarization (TS) 2013, utilise le même corpus
que KBA 2013 dont les statistiques sont reportées dans le tableau 4.1. Pour
la tâche TS 2014, une version filtrée a été élaborée par les organisateurs de
la tâche. Cette version contient uniquement les documents s’appariant avec
les topics proposés. Pour ce faire, les organisateurs ont créé une requête
pour chaque topic (colonne 3 du tableau 5.2). Le top 1000 documents pour
chaque requête dans chaque heure sont renvoyés en utilisant le modèle de
recherche BM25 avec les paramètres par défaut définis dans la plate-forme
Terrier 2. La version filtrée élaborée a une taille de 741 GB.
Nous avons utilisé la bibliothèque open source Lucene pour indexer et
rechercher des documents. Chaque répertoire (heure) est indexé dans un
index à part pour simuler le corpus en tant qu’un flux de documents.
5.4.1.3 Informations vitales et jugements de pertinence
Le but de la tâche Temporal Summarization est de concevoir des
systèmes capables de surveiller les événements en détectant à la volée toutes
les nouvelles informations publiées dans un flux de documents. Les systèmes
doivent extraire les phrases contenant des informations vitales tout en
évitant la redondance. Ces informations sont extraites à partir des différentes
mises à jour des pages Wikipedia de ces événements.
1. Les topics sont disponibles dans ce lien www.trec-ts.org/documents.
2. http ://terrier.org/docs/v4.0/javadoc/org/terrier/matching/models/BM25.html
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Table 5.2 – Topics proposés dans la tâche Temporal Summarization en 2013
et 2014
Topics de TS 2013
# Identifiant (Wikipedia) Requête Type Début Fin
















5 Hurricane_Isaac_(2012) Hurricane Isaac
2012
storm 2012-08-28-16 2012-09-07-16






8 Typhoon_Bopha typhoon bopha storm 2012-11-30-14 2012-12-10-14
9 2012_Guatemala_earthquake guatemala earth-
quake
earthquake 2012-11-07-16 2012-11-17-16
10 2012_Tel_Aviv_bus_bombing tel aviv bus bom-
bing
bombing 2012-11-21-10 2012-12-01-10
Topics de TS 2014
N Identifiant (Wikpedia) Requête Type Début Fin






13 Cyclone_Oswald queensland floods storm 2013-01-17-00 2013-01-30-00
14 Boston_Marathon_bombings boston marathon
bombing
bombing 2013-04-15-18 2013-04-20-23






17 In_Amenas_hostage_crisis in amenas hos-
tage crisis
hostage 2013-01-16-00 2013-01-20-00




20 2012-13_Egyptian_protests egyptian protests protest 2012-11-18-00 2012-12-01-00








23 2013_Shahbag_protests shahbag protests protest 2013-02-05-00 2013-02-22-23






Une phrase est jugée pertinente si elle peut être associée à au moins une
information vitale. Cette association est réalisée par les juges de la tâche.
Dans l’exemple du topic 2012_Buenos_Aires_rail_disaster, la phrase
49 dead, over 500 wounded in Buenos Aires !, émise le 23-02-2012;
03:21, est associée à trois informations vitales : “train accident in
Buenos Aires, Argentina”, “550 injured” et “49 confirmed deaths”.
Enrichissement de la vérité terrain
La vérité terrain (qrels) de la tâche consiste en des associations entre les
informations vitales extraites de Wikipedia et les phrases reportant ces
informations dans le corpus. Chaque phrase du corpus a un identifiant sous
forme timestamp-docID-position telle que timestamp représente la date de
publication du document mesuré en secondes depuis l’époque 1970, docId
représente l’identifiant du document et position représente la position (rang)
de la phrase dans le document. La vérité terrain dans la tâche TS 2013
comporte environ 9113 phrases alors que les qrels de TS 2014 contiennent
14651 phrases.
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Vu que notre système peut renvoyer une phrase avec un nouveau
identifiant ne se trouvant pas dans l’ensemble des identifiants des phrases
jugées, nous avons enrichi les jugements de pertinences de la façon suivante :
si le texte de cette phrase apparie exactement avec une phrase déjà jugée
alors elle sera associée aux mêmes informations vitales de la phrase ayant le
même texte, sinon (nous n’avons pas un appariement exact) si la similarité
est forte (cos ∈ [0.8, 1[) nous avons demandé aux juges membres de notre
équipe d’associer manuellement cette nouvelle phrase aux informations
vitales. Les vérités terrains enrichies contiennent 21637 phrases pour TS
2013 et 19645 phrases pour TS 2014.
5.4.1.4 Métriques d’évaluation
Nous utilisons les mesures classiques de Rappel, Précision et leur
moyenne harmonique :
Rappel = Nombre d
′informations vitales de´tecte´es
Nombre total d′informations vitales
(5.7)
Pre´cision = Nombre de phrases vitales
Nombre total de phrases e´mises
(5.8)
H = 2 ∗ Pre´cision ∗Rappel
Pre´cision+Rappel (5.9)
Nous utilisons aussi une variante de la précision pour pénaliser la
redondance d’informations :
Pre´cisionN =
Nombre d′informations vitales de´tecte´es
Nombre total de phrases s´e´lectionne´es
(5.10)
HN = 2 ∗ Pre´cisionN ∗Rappel
Pre´cisionN +Rappel
(5.11)
Nous utilisons le rappel, la précision et (5.9) pour mesurer la capacité
d’un système à renvoyer les phrases vitales, sans pénaliser la redondance.
Pour considérer la nouveauté (pénaliser la redondance), nous utilisons le
rappel et les équations 5.10 et 5.11.
5.4.2 Configuration de notre système
Dans la première étape de détection de documents vitaux, nous
appliquons à chaque heure un modèle de langue pour récupérer le topH
documents dont le titre et le contenu doit apparier avec la requête de
l’événement (colonne 3 du tableau 5.2). Le score attribué à chaque document







telle que la probabilité P (t|θd) est calculée par un modèle de langue
avec un lissage de Dirichlet. Nous utilisons les documents publiés dans la
même heure que le document d comme collection de référence.
Pour l’étape de sélection des phrases vitales candidates, nous
appliquons la méthode expliquée dans la section 5.3.2 qui repose sur la
détection du topK mots déclencheurs décrivant des entités similaires à
l’entité considérée (Eq. 5.2). Nous désignons cette stratégie par ES.
Afin d’évaluer l’intérêt de l’exploitation des entités similaires ES pour la
détection des mots déclencheurs, nous avons considéré deux autres stratégies
simples :
• Manuelle : Dans cette stratégie, nous avons sélectionné une liste
prédéfinie de mots déclencheurs qui apparaissent dans la plupart
des pages Wikipedia des événements étudiés. Les mots de cette liste
sont : dead(s), death(s), died, kill(s), killed, killing, injured,
injuries, injuring, damage, victim(s), survivor(s), wound(s),
wounded.
• TermesQ : Dans cette stratégie, nous considérons les termes de la
requête Q de l’entité comme mots déclencheurs.
Pour la détection de la nouveauté, afin d’évaluer l’intérêt de l’exploi-
tation des entités liées EL identifiées dans les phrases, nous évaluons les
méthodes suivantes :
• DIV : utilisant uniquement la nouveauté textuelle (Eq. 5.4)
• EL : utilisant uniquement la reconnaissance d’entités liées (Eq. 5.5).
• EL*DIV : utilisant la fonction de nouveauté combinée avec un
opérateur ET (Eq. 5.3)
• EL+DIV : utilisant la fonction de nouveauté combinée avec un
opérateur OU (Eq. 5.3)
• Sans : Sans appliquer la nouveauté (émettre toutes les phrases
sélectionnées à l’étape 2)
Paramétrage de notre approche
Nous avons appliqué la validation croisée afin de fixer les différents
paramètres de notre approche, en faisant varier le nombre de documents
sélectionnés par heure entre 1 et 20 avec un pas de 1, top-k entre 4 et 40
avec un pas de 2, τp entre 0.4 et 1 avec un pas de 0.1, δ entre 10 et 300
avec un pas de 10, σ entre 0.5 et 1 avec un pas de 0.1. Les valeurs optimales
obtenues sont : top-h=10 et top-k=15, τp = 0.8, δ = 200 et σ = 0.5.
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5.4.3 Résultats
5.4.3.1 Rappel maximum à l’issue de l’étape 1 : Détection des
documents vitaux
La figure 5.3 illustre le nombre d’informations vitales à retrouver pour les
topics proposés dans la tâche Temporal Summarization en 2013 et 2014. En
moyenne, il existe 55 informations vitales à retrouver (en bleu) par entité.
Dans la première étape, pour chaque topic, notre système sélectionne les 10
meilleurs documents par heure. Nous avons obtenu 20800 documents pour
les 24 topics (soit 866 documents par topic) permettant d’atteindre un rappel
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Topics de la tâche Temporal Summarizaon 2013 et 2014
informa ons à détecter informa ons  dans les documents sélec onnés dans l'étape 1
Figure 5.3 – Nombre d’informations vitales détectées par topic dans la
tâche Temporal Summarization en 2013 et 2014
5.4.3.2 Intérêt de l’exploitation des entités similaires pour la
sélection des phrases vitales
La figure 5.4 compare les différentes stratégies de sélection des mots
déclencheurs pour la détection des phrases vitales sans tenir compte de la
redondance (sans). Considérer comme mots déclencheurs uniquement les
termes de la requête de l’entité (TermesQ) permet de capturer environ
63% (0.413/0.650) des informations vitales contenues dans les documents
sélectionnés dans la première étape avec une précision ne dépassant pas
0.161 . La condition de proximité (Eq. 5.1) avec un seuil τp = 0.8 semble
être stricte car elle exige la présence de la plupart des termes de la
requête dans les phrases vitales ce qui peut expliquer la perte de 37%
d’informations vitales. L’utilisation de la stratégie ES revient à vérifier
la présence simultanée des termes de la requête et d’un mot déclencheur.
Comme résultat, on constate une amélioration légère de la précision par
rapport à TermesQ “pratiquement” sans baisse du rappel. Cette stabilité
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du rappel prouve que les mots saillants récupérés automatiquement
des annotations associées aux entités du même type permettent
de couvrir les différents aspects de l’entité traitée. L’amélioration
de la précision montre l’importance de ces mots. La sélection manuelle
des mots déclencheurs (Manuelle) améliore la précision (surtout pour les





































Figure 5.4 – Comparaison des différentes stratégies de sélection des mots
déclencheurs (ES, Manuelle, TermesQ) pour la détection des phrases vitales
5.4.3.3 Intérêt de l’exploitation des entités liées pour la détection
de la nouveauté
La figure 5.5 compare les différentes configurations de détection de la
nouveauté. L’application du module de nouveauté permet d’améliorer la
precisionN en pénalisant le rappel. Combiner la divergence textuelle
avec l’identification d’entités liées EL*DIV donne une meilleure
moyenne harmonique HN entre le rappel et la précision pour les topics
de 2013 et 2014. Utiliser la stratégieEL+DIV reste utile si nous privilégions
l’exhaustivité d’informations.

































Figure 5.5 – Comparaison des différentes méthodes de détection de la
nouveauté
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5.4.3.4 Comparaison de notre approche par rapport aux partici-
pants de tâche Temporal Summarization
Dans cette section, nous comparons notre approche par rapport aux
meilleurs systèmes ayant participé à la tâche Temporal Summarization en
2013 et 2014. Nous considérons les systèmes suivants :
• ICTNET (Liu et al., 2013a) : Cette approche sélectionne uniquement
les documents dont le titre couvre tous les mots clés de la requête.
A partir de ces documents, les auteurs ont identifié manuellement
une liste de mots déclencheurs pour sélectionner les phrases vitales.
Pour détecter la redondance, l’approche applique un algorithme de
similarité (simHash) qui donne des poids importants aux valeurs
numériques.
• PRIS : (Zhang et al., 2013) : Cette approche sélectionne les phrases
vitales en se basant sur la présence des mots déclencheurs. Ces mots
sont identifiés automatiquement à partir des documents de flux en
utilisant l’algorithme Latent Dirichlet Allocation (LDA).
• HLTCOE (Xu et al., 2013a) : Cette approche se base sur un classifieur
pour détecter les phrases pertinentes et contenant de nouvelles infor-
mations. Elle utilise des critères mesurant la pertinence du document
et de la phrase ainsi que d’autres critères qui exploitent les poids de
certains termes représentant des noms d’entités, les prédicats (verbes)
et les valeurs numériques.
• cunlp (Kedzie et al., 2014) : Cette méthode utilise un classifieur
pour déterminer l’importance des phrases en se basant sur des critères
sémantiques, géographiques et temporels. Les phrases prédites comme
pertinentes par le classifieur sont ensuite regroupées en utilisant un
algorithme de propagation d’affinité (Dueck et Frey, 2007). Chaque
groupe est supposé contenir des phrases reportant des informations
redondantes. Seules les phrases centrales (centres des clusters) seront
ajoutées dans le résumé temporel.
• BJUT (Zhao et al., 2014) : Cette méthode utilise le modèle BM25
pour sélectionner les documents. Les phrases des documents sont
regroupées à posteriori en utilisant l’algorithme de clustering introduit
par Zhang et al. (1996). Pour chaque événement les auteurs sélec-
tionnent le top-100 phrases représentant les centres des clusters.
• uogTr (McCreadie et al., 2014a) : Cette méthode utilise un premier
classifieur pour sélectionner les documents qui portent sur le sujet de
l’événement et un deuxième classifieur pour sélectionner les phrases
vitales en se basant sur un dictionnaire de termes d’urgence, des
critères de pertinence de la phrase (par exemple TF-IDF basée sur
un corpus de Wikipedia), et des critères de qualité (ex. termes en
majuscules). La détection des phrases redondantes est faite par la
fonction de similarité de cosinus.
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Les résultats sont générés en utilisant l’outil d’évaluation 3 avec les
jugements de pertinence officiels. Les mesures ELG et LC sont similaires
aux mesures de précision et rappel respectivement mais en pénalisant la
redondance et la latence lors de la détection d’informations (Aslam et al.,
2013). Ces mesures sont détaillées dans la section 2.3.2.3.
Notre système aurait pu être classé premier (/7 participants) dans la
tâche de TS 2013, et troisième (/6 participants) pour l’année 2014.
TS 2013 TS 2014
Système ELG LC H-ts Système ELG LC H-ts
ES ; EL*DIV 0.1102 0.1986 0.1355 cunlp 0.0631 0.3220 0.1162
ES ; EL+DIV 0.0768 0.2619 0.1188 BJUT 0.0657 0.4088 0.1110
ICTNET 0.0794 0.3636 0.1078 ES ; EL*DIV 0.0881 0.1646 0.1047
PRIS 0.1360 0.1950 0.1029 uogTr 0.0467 0.4453 0.0986
HLTCOE 0.0522 0.2834 0.0827 ES ; EL+DIV 0.0712 0.2181 0.0963
Table 5.3 – Comparaison de notre système par rapport aux systèmes
participants à la tâche TS 2013 et 2014. H-ts est la moyenne harmonique
entre ELG et LC.
5.4.3.5 Intérêt de notre approche pour accélérer la mise à jour
d’une base de connaissances
Dans cette section, nous prenons Wikipedia comme un exemple de base
de connaissances à mettre à jour. Pour étudier l’intérêt de notre approche
pour accélérer la mise à jour de Wikipedia, nous analysons la différence
entre le temps de détection des informations vitales dans les corpus (issus
du Web) et le temps des mises à jour de ces informations dans Wikipedia.
La figure 5.6 compare la rapidité de notre système (ES ; EL*DIV)
à détecter les informations vitales pour les 24 événements par rapport
aux mises à jour de Wikipedia. Notre système permet de détecter 67%
d’informations vitales avant que celles-ci soient mises à jour dans Wikipedia.
La moitié des informations sont détectées par notre système 7 heures (au
moins) avant qu’elles ne soient mises à jour dans Wikipedia. En moyenne,
notre système permet de gagner 18 heures.
Dans le tableau 5.4, nous illustrons quelques exemples d’informations
vitales détectées par notre système avant qu’elles soient ajoutées dans
Wikipedia.
La figure 5.6 et les exemples du tableau 5.4 montrent l’intérêt
d’exploiter les documents Web pour accélérer la mise à jour des


























Informa!on vitales détectées par notre système (ES, EL*DIV)
Gain = tWP - tWeb
Figure 5.6 – Évaluation de la rapidité de notre système (ES ; EL*DIV) par
rapport aux mises à jours Wikipedia
Topic Information vitale
détectée
tWeb tWP tIB Gain






























19 Early modest estimates
put over 5000 people












Table 5.4 – Exemple d’informations vitales détectées par notre approche
(ES ; EL*DIV). tWeb, tWP , tIB représentent les temps de la disposition
de l’information par notre système, dans Wikipedia et dans les infoboxes de
Wikipedia respectivement. - indique que l’information n’est pas disponible.
Gain = tWP - tWeb représente le temps gagné par notre système par rapport
à la date de mise à jour de la page Wikipedia de l’événement.
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publiées dans le documents Web (presses, blogs, etc.) avant qu’elles soient
éditées dans Wikipedia. Bien que les entités analysées représentent des
événements largement connus, qui intéressent plusieurs contributeurs, nous
constatons qu’il y a toujours un temps de latence. Ce temps de latence
devrait être plus grand pour des entités “moins populaires”.
Construire un résumé temporel est très important aussi surtout pour
les entités populaires pour lesquelles un grand volume de documents sont
publiés dans le Web. Ce résumé vise à détecter uniquement les phrases
nécessaires pour mettre jour les bases de connaissances tout en évitant
la redondance. Notre configuration ES ; EL*DIV détecte en moyenne
environ 140 phrases par entité. La configuration ES ; EL+DIV favorise
l’exhaustivité en renvoyant en moyenne 612 phrases par entité.
Nous notons aussi que la mise à jour n’est pas forcément reportée dans les
InfoBoxes principalement exploités pour enrichir les bases de connaissances
structurées telles que DBpedia.
5.5 Bilan
Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche d’extraction et
d’agrégation des phrases vitales issues d’un flux de documents. Nous avons
présenté notre approche de résumé temporel qui se base sur l’exploitation
des entités similaires et liées à l’entité traitée. Les entités similaires
sont obtenues à partir d’une ressource externe (dans ce travail, il s’agit
de DBpedia) et permettent d’identifier le vocabulaire propre au type
de l’entité considérée. Ce vocabulaire permet d’identifier les phrases
vitales à partir des documents. Afin d’éviter de sélectionner des phrases
vitales redondantes, nous avons proposé une fonction de nouveauté qui
combine la divergence textuelle et les entités liées reconnues dans les phrases.
Les expérimentations menées ont montré que l’exploitation des annota-
tions associées aux entités similaires est utile pour capturer les différents
aspects décrivant l’entité. Nous avons aussi montré l’intérêt d’exploiter des
entités liées dans la détection de la nouveauté. Finalement, nous avons
montré que l’établissement d’un résumé temporel permet d’accélérer la mise






6.1 Synthèse des propositions
Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans le cadre du filtrage et
d’agrégation d’informations vitales relatives à des entités, mais peuvent
être appliqués pour faciliter la mise en place des techniques d’ingénierie de
connaissances en permettant la sélection des textes à considérer en amont
de la phase d’extraction de connaissances. Ce type de tâche est souvent mis
en place selon deux étapes, la première porte sur la détection de documents
vitaux et la seconde concerne la génération d’une synthèse, une sorte de
résumé temporel.
Nos contributions ont porté sur les deux étapes :
• Dans la première étape, nous avons d’abord proposé des filtres booléens
visant à éliminer les documents spams du flux. Ensuite nous avons
proposé deux méthodes pour évaluer la vitalité des documents filtrés.
◦ La première méthode est supervisée, elle évalue la vitalité d’un
document en exploitant les modèles de langue, plus précisément les
modèles de pertinence. Nous pensons que, comme pour la notion
de pertinence, il existe un vocabulaire (un modèle de langue)
permettant de représenter la notion de vitalité. Nous avons en effet
adapté le modèle de pertinence pour estimer la notion de vitalité.
Nous avons montré que chaque entité a son propre vocabulaire
vital. L’estimation d’un seul modèle de vitalité global à appliquer
pour toutes les entités n’a pas d’intérêt. Nous avons aussi montré
que la vitalité est mieux estimée en considérant tout le contenu du
document qu’en ne considérant que des parties (les phrases ou les
paragraphes) mentionnant l’entité. Considérer tout le contenu d’un
document permet en effet de capter les termes les plus représentatifs
ayant un nombre d’occurrence important ou encore certains termes
relatifs au vocabulaire typique du site Web de l’entité.
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◦ La seconde méthode est non supervisée, elle est basée sur la notion
de fraîcheur du document, estimée en considérant les expressions
temporelles mentionnées dans son contenu. Nous pensons que
la présence d’une expression temporelle, mentionnée à proximité
de l’entité, et faisant référence à une date fraîche par rapport à
la date de publication du document, peut inférer la vitalité du
document. Les expérimentations menées ont montré l’importance
de la fraîcheur dans la détection de la vitalité. Des analyses plus
détaillées ont montré que la présence d’une date fraîche dans une
phrase mentionnant l’entité représente un bon indicateur de vitalité.
• Dans la deuxième étape, nous avons proposé deux méthodes pour
résoudre les problématiques relatives à la sélection des phrases vitales
et à la détection de la nouveauté (non redondance) :
◦ Pour la sélection des phrases vitales, nous avons proposé une
méthode qui extrait uniquement les phrases vitales reportant
des informations nouvelles sur l’entité à partir des documents
vitaux détectés dans l’étape précédente. Nous considérons comme
informations nouvelles, toute phrase qui comporte des mots
décrivant ou caractérisant l’entité. Pour détecter ces mots, nous
avons exploité les annotations associées aux entités similaires
(ayant le même type que l’entité considérée) dans DBpedia. Les
expérimentations ont montré l’importance des mots déclencheurs,
qui permettent d’améliorer la précision des phrases tout en couvrant
les différents aspects de l’entité (stabilité dans le rappel).
◦ Pour la détection de la nouveauté, nous avons proposé une
méthode qui combine le facteur de divergence textuelle souvent
utilisé dans la littérature, avec un deuxième facteur basé sur
l’identification des nouvelles entités dans les phrases. Les résultats
des expérimentations ont montré que la combinaison conjonctive
de ces deux facteurs permet une légère amélioration en termes de
précision et de moyenne harmonique.
Pour réaliser nos expérimentations, nous nous sommes basés sur les
corpus de documents fournis par la campagne d’évaluation TREC dans
les tâches Knowledge Base Acceleration et Temporal Summarization des
années 2013 et 2014.
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6.2 Perspectives
Les perspectives de nos travaux portent sur plusieurs points :
• Tout d’abord, à très court terme, nous pensons reprendre les
expérimentations pour mieux appréhender le facteur temporel. Plus
précisément, dans l’évaluation des méthodes de filtrage, nous avons
utilisé la précision, le rappel ainsi que la mesure hF1 (mesure officielle
de la tâche) pour évaluer les différents systèmes. Cependant, cette
évaluation mesure la performance d’un système en moyenne et non
pas dans des périodes de temps différentes. Par conséquent, nous ne
pouvons pas analyser si la performance d’un système est stable ou
bien si elle se dégrade au cours du temps. Dietz et al. (2013); Kenter
et al. (2015) ont proposé des nouvelles mesures d’évaluation capables
d’identifier la dégradation de la performance d’un système au cours
du temps. L’évaluation de nos propositions avec ces mesures devrait
être menée.
• Ensuite, des travaux tels que le système BIT_Purdue (Wang et al.,
2014) exploitent des critères basés sur les verbes d’actions. Nous
pensons adapter notre méthode basée sur les modèles de langue en
estimant la vitalité à partir des verbes d’action ou d’autre termes
pouvant mieux détecter la vitalité.
• Un troisième point concerne la stratégie de filtrage des documents
vitaux. Dans nos méthodes, nous avons calculé un score de vitalité
pour chaque document filtré (mentionnant l’entité et non rejeté par les
filtres de spams). Nous pensons que la définition d’un seuil minimum
pourrait améliorer la précision de notre système. Cependant, la valeur
de ce seuil présente une problématique à résoudre. En effet, ce seuil
peut varier selon l’équation du score de vitalité utilisée (l’équation
4.5 de la méthode 1, ou l’équation 4.9 de la méthode 2), ou encore en
fonction de chaque entité.
• Un quatrième point concerne l’estimation de la nouveauté. En effet,
nous décidons la nouveauté d’une phrase en la comparant à toutes les
autres phrases déjà sélectionnées. Cette façon de faire ne considère
que l’historique des phrases sélectionnées. Nous pensons que la
détection des termes émergents (en rafale) dans le flux peut améliorer
la détection de la nouveauté. Ces termes peuvent être détectés en
exploitant certaines statistiques sur les termes dans le flux telles que
le facteur IDF basé sur la fenêtre du temps précédant l’arrivée du
document.
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• Dans notre approche de génération de résumés temporels, nous nous
sommes intéressés particulièrement à la pertinence et à la nouveauté
des phrases. Notre perspective, à plus long terme, est de considérer
d’autres dimensions telles que la complémentarité entre les phrases,







Topics proposés dans le cadre de la tâche TREC
KBA 2013 et 2014
Table 6.1: Topics proposés dans TREC KBA 2013. Nous utili-
sant l’abbréviation WP pour remplacer le début de l’URL l’URL
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